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Re´sume´
La localisation par satellites et la de´mocratisation du GPS ont permis a` la navigation
de se de´velopper et de devenir aujourd’hui un e´le´ment incontournable du quotidien. Les
smartphones, qui accompagnent constamment leur de´tenteur, sont un e´le´ment cle´ de
cette re´ussite. Par ailleurs, les technologies de l’information et de la communication (TIC)
prennent aujourd’hui une place croissante dans les services propose´s aux utilisateurs. Ces
technologies, comme l’utilisateur lui-meˆme, ne peuvent plus se contenter de la localisation
en exte´rieur. La localisation a` l’inte´rieur des baˆtiments est donc un de´fi qui pourrait
e´largir la palette d’applications connecte´es utilisant cette information.
Les solutions existantes proposent d’utiliser les signaux terrestres pour identifier la
position de l’utilisateur du smartphone. Elles ne´cessitent cependant une connaissance
du baˆtiment dans lequel il se trouve. Cette the`se s’inte´resse au proble`me de localisation
indoor, dans le but de fournir une solution de navigation e´quivalente a` celle du GPS en
exte´rieur, quel que soit le baˆtiment. En particulier, nous e´tudions la faisabilite´ d’utiliser
les capteurs de mouvement, inte´gre´s dans les smartphones, qui forment une centrale
inertielle potentiellement capable de suivre la trajectoire de l’utilisateur.
Nous proposons pour cela une application fonde´e exclusivement sur les donne´es glane´es
aupre`s des capteurs du smartphone. Pour cela, nous contournons l’impre´cision de la
centrale inertielle du smartphone en e´tudiant la locomotion humaine et son effet sur les
signaux des capteurs. Une campagne de tests nous a permis de montrer que nous obtenons
une pre´cision de l’ordre du me`tre dans la plupart des baˆtiments. Nous construisons ensuite
une solution de navigation en recre´ant le plan du baˆtiment a` l’aide des capteurs d’ambiance
embarque´s dans les smartphones. Nous cre´ons alors une repre´sentation sous forme de
graphe du plan pour proposer a` l’utilisateur un chemin entre sa source et sa destination.
Nous montrons enfin comment l’utilisation des capteurs des smartphones peut ouvrir
d’autres voies. Notamment, nous proposons une solution de gestion de places de parking
en ville fonde´e sur la connaissance du mode de transport de l’utilisateur.

Abstract
Today, we can use our smartphones to drive from Los Angeles to New York, yet we
can not use them to find our way around Charles de Gaulle Airport. GPS simply does
not work indoors and if outside areas are mapped very well, the indoors of most buildings
remain a mystery to our favorite navigation app.
State of the art solutions propose to use terrestrial signals to localize the smartphone
user. However, they require accurate knowledge of the floor plan of the building where
the user is located. This thesis advocates for a solution that provides the same user
experience available outdoors, thanks to the GPS, inside any building, anywhere in the
world.
We introduce an integrated solution that relies exclusively on the smartphone sensors.
To accomplish this, we circumvent the imprecision of the smartphone inertial measurement
unit (IMU) by studying human locomotion and its effect on sensor signals. Through
experiments with a prototype implementation show that we can obtain meter-level
accuracy in most indoor scenarios. We complete our navigation solution by creating the
building floor plan using the ambience sensors embedded in smartphones. We create a
graphical representation of the floor plan to be used by the smartphone user for navigation.
Finally, we show that a complete understanding of smartphones sensors can open the
door to other applications as well. In particular, we propose a solution for smart on-street
parking that relies on a transportation detection module.
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Introduction
Contexte
Se localiser, localiser ses pairs ou trouver son chemin sont des proble`mes qui ont
toujours existe´. A` chaque e´poque, les solutions de localisation ont utilise´ les derniers
moyens technologiques existants : la connaissance de la position des e´toiles [9], les phares
(maritimes depuis l’antiquite´ jusqu’a` aujourd’hui, et ae´ronautiques depuis les anne´es
1920 [10]), les sextants [11], les satellites [12]. Si, longtemps, la navigation s’est limite´e a`
un positionnement par rapport a` des points de re´fe´rence connus (les villes, les e´toiles,
les phares), elle a ensuite cherche´ a` atteindre une meilleure pre´cision. Deux techniques
se sont de´marque´es : le positionnement par triangulation, ou` l’utilisateur mesure les
angles par rapport aux points de re´fe´rence pour en de´duire sa position (notamment graˆce
a` l’invention du sextant au XVIIe sie`cle) ; et la navigation a` l’estime, ou` l’utilisateur
connaˆıt sa position initiale, puis il suit ses mouvements graˆce a` des instruments de mesure
comme les compas - me´thode utilise´e depuis le XVe sie`cle, et popularise´e par Christophe
Colomb lors de sa de´couverte des Ame´riques [13]. Ce n’est qu’a` la fin du XXe sie`cle que
les syste`mes de trilate´ration (d’abord terrestres puis par satellites avec le GPS) ont pris
le dessus, en raison de leur pre´cision et de leur couverture [14].
A` l’e`re de l’information ubiquitaire, la troisie`me de l’informatique, les technologies de
l’information et de la communication (TIC) prennent une place croissante dans notre vie
quotidienne. De nouvelles applications ne´cessitant la localisation voient le jour avec cette
nouvelle e`re informatique, tels que le stationnement intelligent [15], la gestion de files
d’attente [16], la surveillance de l’environnement, la gestion de la mobilite´, les re´seaux
sociaux ou encore les jeux ge´olocalise´s, re´cupe`rent l’ensemble des informations capte´es par
le smartphone de l’utilisateur. A` la volonte´ de l’utilisateur de vouloir connaˆıtre sa position
exacte, s’ajoute donc le besoin pour les applications d’obtenir cette localisation. Cela a par-
ticulie`rement favorise´ la de´mocratisation du GPS et sa pre´sence dans tous les smartphones.
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Cependant, alors que les syste`mes satellitaires re´pondent a` une grande partie des be-
soins, l’inte´rieur des baˆtiments reste une zone blanche pour la localisation des e´quipements
mobiles, car le signal GPS n’y est pas disponible (perte de signal).
Ce manque est particulie`rement important pour les smartphones, e´le´ments de´terminants
dans la croissance des services propose´s aux utilisateurs. Il est le seul outil technologique
que la grande majorite´ des utilisateurs transportent sur eux quasiment en permanence.
Muni de plus en plus de capteurs, de me´moire et de capacite´s de calcul, il permet d’offrir
des services aux utilisateurs, graˆce aux informations ge´olocalise´es remonte´es par le mobile.
La croissance de ces services a force´ la mise en œuvre de solutions de localisation
comple´mentaires, notamment pour l’indoor, graˆce aux autres capteurs du smartphone.
Ils s’inspirent grandement des trois classes de solutions historiques :
— installation de portiques : le long d’un trajet, des portiques (RFID, infrarouge,
etc.) sont place´s et permettent d’identifier sa position [17], c’est l’e´quivalent des
phares de l’antiquite´ ;
— syste`me de positionnement cellulaire : le syste`me satellitaire est copie´ en
terrestre graˆce au re´seau cellulaire et/ou aux re´seaux locaux. La position des
cellules voisines et leur distance permet de connaˆıtre sa position [18, 19] ;
— empreintes de re´seaux locaux : des balises Bluetooth ou des points d’acce`s
Wi-Fi sont installe´s dans un baˆtiment. Une empreinte des niveaux de signaux
capte´s pour chaque position est prise. Il suffit alors de comparer son environnement
en temps re´el a` cette empreinte pour estimer sa position [20, 21].
Pour des raisons d’impre´cision et/ou de couˆt d’installation, ces solutions ont connu
des difficulte´s d’implantation [22–24]. De nombreuses propositions ont e´merge´ pour tenter
de re´soudre ces proble`mes, mais aucune n’a suffisamment convaincu pour eˆtre de´ploye´e a`
grande e´chelle.
Cas d’utilisation
Pourtant les applications des smartphones attendent impatiemment pour permettre :
1. la continuite´ de service des applications fonde´es sur la localisation en inte´rieur
(figure 1) [25] ;
2. les publicite´s ge´olocalise´es en inte´rieur (centres commerciaux) [26] ;
3. la gestion de file d’attentes en inte´rieur (guichets, centres publics) [16] ;
4. le positionnement et la navigation dans les grandes zones indoor (gares, ae´roports
(figure 1), muse´es, centre de congre`s, bibliothe`ques) [22, 23] ;
35. le gain de temps pour des listes de taˆches (supermarche´s) (figure 2) ;
6. l’analyse des mouvements de foule [27] ;
7. l’e´tude de la couverture re´seau indoor [28] ;
8. etc.
Les figures 1 et 2 pre´sentent deux sce´narios de navigation indoor. Dans le premier
cas, l’utilisateur cherche son chemin pour prendre son avion. Il branche le GPS de son
smartphone, suit l’itine´raire propose´ jusqu’au parking. Au lieu de s’arreˆter la`, l’application
se met en mode inte´rieur, et lui propose un chemin pour se rendre jusqu’a` sa porte
d’embarquement (A1). Dans le deuxie`me cas, l’utilisateur est presse´ pour faire ses courses
dans le centre commercial proche de chez lui. Il entre dans son application la liste des
magasins qu’il souhaite visiter et les articles qu’il souhaite acheter. L’application lui
propose le chemin le plus court pour valider l’ensemble de la liste de courses. En passant
devant un des magasins, l’application lui envoie une offre promotionnelle pour l’inviter a`
entrer.
Figure 1 La navigation indoor offre la possibilite´ d’amener l’utilisateur jusqu’a` sa
destination, et de ne pas arreˆter le service a` l’entre´e de l’ae´roport.
Figure 2 La localisation indoor permet un gain de temps important dans les grands
centres commerciaux, et des publicite´s ge´olocalise´es.
Plus ge´ne´ralement, les besoins en localisation des applications se divisent en quatre
grandes cate´gories.
— Le positionnement : le syste`me cherche a` connaˆıtre la position de l’utilisateur
par rapport au baˆtiment. Par exemple, un supermarche´ peut vouloir connaˆıtre la
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position de l’ensemble de ses clients. Cette information peut alors eˆtre partage´e,
ou non, avec l’utilisateur localise´.
— L’auto-positionnement : le syste`me propose a` l’utilisateur de de´terminer lui-meˆme
sa position dans le baˆtiment. Cela lui permettra par example de pouvoir se repe´rer
en permanence.
— L’environnement : le syste`me ne cherche pas a` connaˆıtre la position pre´cise de
l’utilisateur, mais son environnement, par exemple la pie`ce dans laquelle il se
trouve. Un centre commercial peut vouloir compter le nombre d’utilisateurs dans
chaque magasin, la position exacte des utilisateurs n’est pas ne´cessaire.
— La navigation : au-dela` du positionnement, l’utilisateur se voir proposer une
trajectoire. C’est le cas dans les applications de navigation ou` le syste`me peut
proposer un chemin a` l’utilisateur entre sa position courante et sa destination, et
le suit tout le long de son trajet.
Les solutions existantes se concentrent sur les trois premiers domaines, en espe´rant
e´tendre au besoin le positionnement a` la navigation. En effet, en joignant plusieurs points
de positionnement conse´cutifs, on obtient la trajectoire de l’utilisateur.
Motivations
L’impre´cision des capteurs de mouvement (centrale inertielle) pre´sents dans le smart-
phone [29] a longtemps retarde´ l’ave`nement de solutions de navigation a` l’estime. Pourtant,
on ne de´sire pas toujours connaˆıtre la position d’un utilisateur a` un instant pre´cis, mais
plutoˆt le trajet qu’il a effectue´. De la meˆme fac¸on que le GPS, qui est dans la plupart des
cas utilise´ comme un instrument de navigation et non de positionnement, une solution
de localisation sur smartphone serait particulie`rement efficace si elle e´tait en fait une
application de navigation.
Les solutions existantes sont e´galement limite´es par les contraintes qu’elles font peser
sur l’utilisateur, les besoins en infrastructure ainsi que les couˆts de de´ploiement.
Pour cette raison, l’objectif de la the`se est de proposer une solution de navigation a`
l’estime sur smartphone qui re´ponde aux besoins des applications : disponible partout,
permettant la navigation, sans infrastructure, sans pre´-de´ploiement, universelle et a` bas
couˆt, tout en limitant l’erreur de localisation a` quelques me`tres.
Plan du me´moire
Les travaux de cette the`se sont pre´sente´s en quatre chapitres.
Le chapitre 1 est un e´tat de l’art des solutions de localisation et de navigation sur
5smartphone. E´tant donne´ la densite´ du domaine, nous avons choisi de distinguer les
solutions suivant leurs caracte´ristiques, directement tire´es des besoins et des contraintes
des applications de localisation pre´sente´es pre´ce´demment. Nous nous positionnons ensuite
par rapport a` ces solutions et face aux exigences que nous nous sommes fixe´es, et nous
envisageons l’architecture d’une solution hybride, combinant les avantages des diffe´rentes
solutions identifie´es.
Dans le chapitre 2, nous proposons Acrux, un syste`me de navigation qui e´tudie et
classifie le mouvement humain en inte´rieur, appele´ aussi locomotion, calcule la fre´quence
de marche, et combine ces deux e´le´ments pour de´terminer le trajet d’un utilisateur et
contourner l’impre´cision des capteurs d’un smartphone. Nous pre´sentons e´galement un
mode`le 3D permettant la navigation dans des baˆtiments comportant plusieurs e´tages. Une
analyse pousse´e est effectue´e a` l’aide de donne´es re´elles prises dans plusieurs baˆtiments.
Le chapitre 3 comple`te Acrux en lui ajoutant une reconstruction automatique du plan
du baˆtiment pendant la navigation - aussi appele´e SLAM (Simultaneous Localisation And
Mapping) [30]. Nous proposons un algorithme permettant de de´tecter les chemins qu’il est
possible d’emprunter dans un baˆtiment a` l’aide des traces des utilisateurs. Nous montrons
ensuite que les capteurs d’ambiance du smartphone permettent de retrouver le type
de pie`ce dans laquelle l’utilisateur se trouve, ainsi que sa forme, graˆce a` un algorithme
d’apprentissage et de classification.
Le chapitre 4 pre´sente une extension de la me´thode de classification des locomotions
humaines a` la de´tection du mode de transport. Nous e´tudions un syste`me de classification
de type Random Forest a` partir des donne´es des capteurs du smartphone pour la de´tection
du mode de transport de son usager. Cet algorithme est teste´ sur de nombreux sce´narios,
sur plusieurs mois de mesure et dans plusieurs villes. Il est ensuite applique´ a` un contexte
concret : la gestion des places de parking en ville via notre proposition SmartPark.

Chapitre 1
Techniques de localisation sur
smartphone
Dans ce chapitre, nous pre´sentons les diffe´rentes solutions de localisation sur smart-
phone. Les solutions propose´es par la litte´rature scientifique et par le monde industriel
sont nombreuses et ont des objectifs tre`s he´te´roge`nes pour des applications varie´es. Nous
avons donc de´cide´ de classer ces solutions en fonction des crite`res suivants, caracte´ristiques
de l’application et de l’utilisation vise´es :
1. la couverture souhaite´e (exte´rieure/inte´rieure) ;
2. le type de signal disponible (GPS, Wi-Fi, GSM, etc.) ;
3. l’infrastructure pre´sente ;
4. la possibilite´ de pre´-de´ploiement ;
5. le type de smartphone des utilisateurs ;
6. le type de localisation : positionnement, auto-positionnement, environnement ou
navigation ;
7. la pre´cision souhaite´e.
Dans chaque section, nous conside´rons les possibilite´s offertes par chacun de ces crite`res
ainsi que ses limitations. Nous pre´sentons une ou plusieurs solutions de la litte´rature qui
paraissent repre´sentatives des choix pris pour re´pondre a` ces crite`res. Enfin, nous nous
positionnons par rapport a` l’ensemble de ces crite`res, nous re´capitulons les solutions de
localisation et proposons une architecture hybride combinant les avantages de certaines
des me´thodes pre´sente´es.
8 Techniques de localisation sur smartphone
1.1 Les syste`mes de positionnement traditionnels et l’indoor
Dans cette section, nous pre´sentons les syste`mes de ge´olocalisation les plus utilise´s,
les syste`mes de positionnement par satellite, appele´s Global Navigation Satellite System
ou GNSS. Ces syste`mes proposent a` l’utilisateur de de´terminer sa position au sol. Nous
expliquons les difficulte´s de mise en œuvre et les sources d’erreurs, qui se retrouveront
amplifie´es dans un environnement inte´rieur. Nous montrerons alors qu’il est impossible
des les utiliser dans un environnement ferme´, en inte´rieur, sur un smartphone actuel.
1.1.1 Syste`mes de positionnement terrestres
Historiquement, les premiers syste`mes de positionnement a` grande e´chelle sont ter-
restres. Un re´seau de balises est installe´ dans la zone ou` l’on souhaite pouvoir se localiser.
Il existe alors deux moyens de se positionner dans la zone :
1. la trilate´ration ou mode circulaire : l’e´quipement e´met un signal vers la
balise, qui le renvoie. L’e´quipement mesure alors le temps e´coule´ aller-retour : en
supposant la vitesse de propagation constante et le trajet direct, il peut en de´duire
la distance qui le se´pare de la balise. La position de l’e´quipement est alors situe´e
sur un cercle centre´ sur la balise. Comme le montre la figure 1.1, trois balises sont
ne´cessaires pour trouver une position sur un plan - c’est l’intersection unique des
trois cercles. SYLEDIS [31] [32] est un syste`me de navigation qui fonctionne selon
ce principe.
Figure 1.1 La trilate´ration en 2D ne´cessite la connaissance d’au moins trois distances
par rapport a` la balise.
2. la diffe´rence de phase ou mode hyperbolique : deux e´metteurs e´mettent
un signal synchronise´ en phase et en temps. Le re´cepteur mesure la diffe´rence
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entre la re´ception des deux signaux. Cette diffe´rence ne peut eˆtre obtenue que
si l’e´quipement se trouve sur une hyperbole (sur une carte en deux dimensions).
Pour eˆtre suˆr d’obtenir un point de localisation unique, il faut trois hyperboles
- l’intersection des trois hyperboles est la position -. Trois e´metteurs sont donc
ne´cessaires pour former trois paires inde´pendantes. DECCA [33] ou LORAN [34]
sont des exemples de tels syste`mes.
Ces syste`mes terrestres posse`dent une porte´e limite´e, dans la mesure ou` ils supposent
une surface de localisation plane, ce qui n’est pas le cas de la Terre. De plus, le signal
envoye´ est affaibli dans l’air, et peut meˆme eˆtre de´grade´ par des obstacles ou par les
conditions me´te´orologiques. Malgre´ tout, des syste`mes terrestres tels que VOR [35] ou
LORAN sont toujours ope´rationnels, pour des applications pre´cises comme l’ae´ronautique,
ou en comple´ment des syste`mes satellitaires.
1.1.2 Ge´olocalisation par satellites
L’opportunite´ d’un syste`me de localisation mondial est apparue avec la conqueˆte
spatiale dans les anne´es 1960. Le premier syste`me de positionnement par satellite est
lance´ par les E´tats-Unis en 1964, appele´ TRANSIT [36]. Il utilisait l’effet Doppler subi
par le signal e´mis - qui contenait une localisation pre´cise du satellite e´metteur, appele´e
e´phe´me´ride - pour se positionner dans le re´fe´rentiel terrestre ge´ode´sique.
Re´pondant a` des besoins militaires, les E´tats-Unis se lancent dans les anne´es 1970 dans
une solution plus pre´cise. En effet, le syste`me TRANSIT est limite´ par la propagation
du signal satellite dans l’atmosphe`re - notamment les atte´nuations du signal dans la
troposphe`re et la dispersion fre´quentielle dans l’ionosphe`re, ce qui ne permet qu’une
pre´cision de quelques centaines de me`tres. Jusqu’en fe´vrier 1994, un total de trente-neuf
satellites est envoye´ en trois blocs pour mettre en place le nouveau syste`me, qui a remis
au gouˆt du jour la trilate´ration, le GPS (Global Positioning System) [14, 37]. Dans le
fonctionnement actuel, vingt-quatre satellites sont utilise´s pour la localisation, quatre
sont en re´serve. La pre´cision obtenue est de l’ordre de la dizaine de me`tres. Pourtant,
jusqu’en 2000, cette pre´cision ne peut eˆtre obtenue que pour un usage militaire, le signal
e´tant volontairement de´grade´ pour l’usage civil - on obtient alors une pre´cision d’une
centaine de me`tres seulement.
Face a` l’augmentation du nombre de constellations et de solutions inde´pendantes,
l’ide´e de les combiner a e´merge´. GNSS-1 est la premie`re ge´ne´ration de ces solutions
combinant syste`mes de positionnement par satellites, mais aussi syste`mes d’augmentation
de performances satellites ou terrestres pour ame´liorer la pre´cision.
La deuxie`me ge´ne´ration, ou GNSS-2, inclura notamment Galileo [38, 39] et une
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ame´lioration du GPS permettant aux deux syste`mes d’obtenir une pre´cision accrue par
rapport a` la premie`re ge´ne´ration, mais surtout une inte´grite´ plus importante.
1.1.3 Trilate´ration plutoˆt que triangulation
Les syste`mes de positionnement par satellites sont structure´s en trois composantes :
le segment spatial, le segment controˆle et le segment utilisateur.
Segment Spatial
Il s’agit d’une constellation de satellites transmettant des signaux radios. Dans le
cas du GPS, vingt-quatre satellites - plus certains de re´serve ou de remplacement - sont
disponibles plus de 95% du temps graˆce a` une constellation plus comple`te de trente-deux
satellites appele´e NAVSTAR. Positionne´s a` 20200km dans l’Orbite Terrestre Moyenne
(MEO), ils suivent une trajectoire circulaire de pe´riode de re´volution 11h58min. Cette
configuration permet de capter les signaux d’au moins quatre satellites en tout lieu de la
surface terrestre et a` tout instant.
Les satellites e´mettent en permanence sur deux fre´quences L1 (1575, 42MHz) et
L2 (1227, 60MHz) un message de navigation comprenant notamment leur position (ou
e´phe´me´rides). Ces donne´es sont envoye´es toutes les 30 secondes dans une trame (cf
figure 1.2) module´e par un code C/A (pour Coarse Acquisition) qui est une se´quence
binaire a` 1, 023Mbit/s et un code P (pour Precision) a` 10, 23Mbit/s chiffre´ et re´serve´
aux utilisateurs autorise´s par le gouvernement ame´ricain. Pour cela, les satellites sont
e´quipe´s d’une horloge atomique.
Figure 1.2 Sche´ma de cre´ation d’une trame broadcast satellite, de Denelson83 (CC
BY-SA 3.0)
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Le gouvernement ame´ricain se re´serve la possibilite´ d’ajouter un code d’e´talement
ale´atoire de pre´cision, appele´ selective availability, actif pour l’usage civil jusqu’en 1990,
qui re´duit d’un facteur dix la pre´cision. Il leur est e´galement possible d’interdire l’emploi
du GPS dans certaines zones en chiffrant les donne´es.
Segment Controˆle
Au sol, six stations ge´re´es par l’arme´e ame´ricaine suivent les satellites, ve´rifient leurs
transmissions, envoient des commandes de synchronisation ou de rectification d’orbite,
etc. La station maˆıtre est situe´e a` Colorado Springs et fournit le temps de re´fe´rence. Les
autres stations sont situe´es non loin de l’E´quateur, re´gulie`rement positionne´es autour
de la Terre. Il existe e´galement plusieurs stations de secours ainsi que des stations de suivi.
Segment Utilisateur
Il s’agit de l’e´quipement souhaitant se localiser, ou re´cepteur GPS. Il e´coute les
signaux et re´cupe`re les donne´es de chaque satellite qu’il peut entendre. Il de´code les
donne´es, calcule la distance qui le se´pare de chaque satellite, puis estime la position de
l’antenne de re´ception en coordonne´es ge´ographiques dans le syste`me ge´ode´sique.
Calcul de la position
Connaissant le code C/A du signal envoye´ par un satellite, le re´cepteur re´cupe`re la
re´fe´rence temporelle d’e´mission du signal. Il peut alors comparer l’instant d’arrive´e du
signal par rapport a` l’instant d’e´mission et en de´duit la distance du satellite, comme le
montre la figure 1.3. Cela suppose principalement une e´mission en vue directe - trajet
sans obstacle entre le satellite et le re´cepteur -, a` une vitesse de propagation constante,
celle de la lumie`re.
Avec le meˆme principe que la trilate´ration pre´sente´e pre´ce´demment, chaque mesure
de distance place le re´cepteur sur une sphe`re centre´e sur le satellite. En the´orie, il faut
donc quatre satellites pour pouvoir obtenir une intersection unique. Cependant, sachant
que l’intersection de trois sphe`res donne deux points (au plus), la plupart des re´cepteurs
GPS prennent e´galement en compte le fait qu’ils se trouvent force´ment sur Terre pour
supprimer une des deux localisations, qui apparaˆıt comme absurde (cf figure 1.4).
En the´orie, il suffit donc pour un re´cepteur d’avoir trois satellites en vue pour se
localiser. Ne´anmoins, l’horloge locale du re´cepteur est souvent de´faillante, car il s’agit
d’e´quipements mobiles a` bas couˆt. Un autre satellite est donc utilise´ pour corriger l’horloge
du re´cepteur.
Comme nous l’avons vu, dans le cadre du GPS - ainsi que de la plupart des syste`mes
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Figure 1.3 Mesure de la distance en fonction du temps de propagation du signal satellite.
Figure 1.4 Avec trois satellites, on obtient deux points possibles, dont l’un - a` gauche -
est hors de la Terre. On en de´duit la position du smartphone : en France. Avec quatre,
on aurait, en the´orie, obtenu un point unique.
de positionnement par satellites -, il s’agit de trilate´ration, et non de triangulation. Le
terme triangulation, souvent utilise´ a` mauvais escient, est commune´ment employe´ en
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ge´ome´trie et en trigonome´trie. La triangulation consiste a` de´terminer la position d’un
point par rapport a` des points de re´fe´rence - ici, les satellites -, en utilisant les angles par
rapport a` ces points et non les distances. En deux dimensions, il suffit de connaˆıtre deux
angles par rapport aux re´fe´rences pour retrouver notre position. Ce n’est pas utilise´ sur
les syste`mes satellites, d’une part en raison de la difficulte´ a` calculer l’angle d’arrive´e
d’un signal sur un syste`me de petite taille, mais aussi parce que le trajet du signal est
de´vie´ de multiples fac¸ons lors de la traverse´e des diffe´rentes couches de l’atmosphe`re.
Syste`me ge´ode´sique de re´fe´rence : le WGS 84
Les coordonne´es calcule´es par le re´cepteur GPS sont converties dans le re´fe´rentiel
global ge´ode´sique le plus commune´ment utilise´ : le WGS 84, mieux connu sous les termes
longitude, latitude et altitude.
1.1.4 Sources d’erreur et augmentation de la pre´cision
En the´orie, la pre´cision d’un syste`me de positionnement par GPS est de l’ordre du
me`tre. En pratique, elle est a` peine infe´rieure a` la dizaine de me`tres. Il existe un grand
nombre de sources d’erreurs qui peuvent de´grader la pre´cision du positionnement. Tout
d’abord, les re´cepteurs GPS sont souvent mobiles : il existe un de´lai entre la premie`re
acquisition d’un signal satellite et la dernie`re. Cependant, ceci peut eˆtre conside´re´ comme
ne´gligeable par rapport aux autres sources d’erreurs.
Calcul de la distance parcourue
Il existe deux sources d’erreurs lie´es au calcul de la distance parcourue : la premie`re
provient de l’hypothe`se de trajet direct. Bien que les satellites soient quasiment a` la
verticale par rapport au re´cepteur, celui-ci peut acque´rir un signal qui a subi des chemins
de´vie´s, notamment en ville. Le signal obtenu est alors la somme des signaux obtenus
sur tous les chemins possibles, appele´ signal multi-trajet. Cela empeˆche de connaˆıtre
pre´cise´ment l’instant d’e´mission. De plus, le trajet pris par le signal n’est pas force´ment
rectiligne ni uniforme. Le signal traverse dans un premier temps l’ionosphe`re, une couche
ionise´e par le rayonnement solaire, qui va modifier la vitesse de propagation du signal, puis
la troposphe`re a` l’humidite´ et a` la pression variables. Le signal traverse donc l’atmosphe`re
en subissant des modifications de vitesse et de direction de propagation. Des mode`les de
propagation existent et tentent de limiter ces effets. Il est e´galement possible pour des
re´cepteurs bi-fre´quence, d’utiliser les deux fre´quences d’e´mission du signal, qui ne seront
pas affecte´es de la meˆme fac¸on pour corriger l’impre´cision du calcul.
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Phe´nome`ne E´cart en temps Erreur en distance
Bruit de mesure ∼ 1ns ∼ 30cm
Incertitude sur la position et l’orbite du satellite ∼ 2m
De´rive d’une horloge atomique embarque´e sur satellite ∼ 5ns/jour ∼ 2m
Traverse´e de l’atmosphe`re ∼ 10ns ∼ 3m
Table 1.1 Principales sources d’erreurs des syste`mes satellites [7].
Dilution de la pre´cision (DOP)
La distance calcule´e entre le re´cepteur et un satellite n’est donc pas pre´cise. Par
conse´quent, il se peut que le point unique que l’on peut espe´rer obtenir par intersection
n’en soit pas un. La position estime´e du re´cepteur sera alors le point le plus probable, par
exemple le barycentre des trois points d’intersection. Or, si les satellites sont proches, la
pre´cision sera atte´nue´e, car les effets de´crits pre´ce´demment s’appliquent de fac¸on similaire
aux deux signaux et les sphe`res de pre´sence seront proches.
Le tableau 1.1 re´sume les sources d’erreurs des solutions GPS [7].
Syste`mes d’optimisation
En comple´ment des satellites positionne´s en orbite moyenne, des satellites ge´ostationnaires
localise´s sur une zone (SBAS - Satellite-Based Augmentation System) permettent d’aug-
menter la pre´cision en re´pe´tant le signal, ce qui re´duit la dure´e du trajet. Or, plus celui-ci
est court, meilleure est la pre´cision. En Europe, le service EGNOS (European Geosta-
tionary Navigation Overlay Service) et aux E´tats-Unis, le service WAAS (Wide Area
Augmentation System) proposent respectivement cinq et deux satellites en comple´ment de
la constellation GPS. Il existe e´galement des syste`mes terrestres (GBAS - Ground-Based
Augmentation System) qui agissent de la meˆme fac¸on que les satellites re´pe´teurs, mais au
sol.
Navigation
Une partie des re´cepteurs GPS est utilise´e pour la navigation, plus que pour le posi-
tionnement. Cela permet a` ces re´cepteurs de corriger la position calcule´e en connaissant
les positionnements pre´ce´dents successifs. Des algorithmes de traitement du signal, de
type filtres de Kalman, peuvent ainsi utiliser le fait, par exemple, que le mouvement d’un
ve´hicule est re´gulier a` petite e´chelle pour ame´liorer la localisation, e´viter les sauts de
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position et assurer une continuite´ de service.
Assistance par les pairs
Un certain nombre de recherches re´centes permettent de partager les informations
pour ame´liorer la pre´cision de la ge´olocalisation par satellites. Dans [40], les auteurs
proposent un re´seau de smartphones Android e´quipe´s de capteurs spe´cifiques, partageant
les informations acquises sur le canal de propagation pour ame´liorer conside´rablement la
pre´cision de localisation, jusqu’a` quelques dizaines de centime`tres.
1.1.5 Re´ception du signal satellite en inte´rieur
La puissance e´mise par le satellite est d’environ 27dBW . Le signal parcourt ensuite
plus de 20000km. La perte en espace libre e´tant estime´e a` 182dB [41], nous pouvons
capter, au mieux, une puissance de signal de −155dBW , soit −125dBm, ce qui est bien
en-dessous du bruit ambiant (autour de −111dBm). Afin de parvenir a` extraire le signal,
les re´cepteurs GPS sont munis d’une antenne a` fort gain avec des filtres passe-bande pre´cis.
Cela leur permet de de´tecter et de de´coder la plupart du temps le signal, en exte´rieur. En
revanche, la puissance du signal est encore plus de´grade´e de`s le passage a` travers un mur,
jusqu’a` dix a` cent fois dans un baˆtiment. Le GPS est donc absolument inaccessible de`s
l’entre´e, ou meˆme a` proximite´ d’un baˆtiment, en utilisant un smartphone classique. Les
auteurs de [41] proposent une solution en ajoutant une antenne directionnelle spe´cifique
au smartphone et en utilisant des algorithmes de traitement du signal pousse´s sur un
serveur distant pour permettre d’acque´rir une position en inte´rieur, avec une erreur
moyenne de l’ordre de la dizaine de me`tres.
Sans e´quipement spe´cifique, il n’est donc pas re´aliste d’envisager d’utiliser le position-
nement GPS a` l’inte´rieur des baˆtiments. Plus ge´ne´ralement, il est difficile de prolonger la
porte´e des syste`mes de localisation par satellites en indoor. Pour cette raison, un grand
nombre de solutions ont propose´ d’utiliser des signaux terrestres, qui subissent moins la
perte de puissance lors de la traverse´e de l’atmosphe`re.
1.2 Utilisation des signaux terrestres
L’impossibilite´ d’acque´rir un positionnement fiable en environnement inte´rieur via les
syste`mes satellitaires a fait apparaˆıtre depuis une dizaine d’anne´es un sujet de recherche
majeur : comment proposer a` l’utilisateur un positionnement partout, et pas seulement
en exte´rieur ? C’est ce que l’on appelle commune´ment the last-mile localization problem
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[42]. Au lieu de permettre a` l’e´quipement de se localiser dans le re´fe´rentiel terrestre
WGS84, l’objectif est de le placer dans son environnement : le baˆtiment. Dans notre
cas, nous supposons que l’utilisateur souhaite pouvoir se localiser partout, mais aussi a`
chaque instant, comme indique´ dans l’introduction. Pour cette raison, nous allons nous
concentrer sur les solutions qui permettent au smartphone de se localiser : c’est l’objet
qui, aujourd’hui, est a` (presque) tout moment a` proximite´ de son utilisateur. Certaines
solutions, ponctuelles dans le temps ou cherchant a` permettre a` un objet de se localiser
plutoˆt qu’une personne, proposent des e´quipements spe´cifiques (centrale inertielle haute
pre´cision, balise fixe´e sur l’objet par exemple, etc.) qui n’ont pas pour vocation d’eˆtre
porte´s a` tout moment.
La majorite´ des solutions de localisation indoor propose´es essaient de reproduire
le GPS a` l’e´chelle du baˆtiment : les satellites sont remplace´s par des points d’acce`s
ou stations de base des re´seaux environnants. Dans cette section, nous pre´sentons les
spe´cificite´s de la propagation de ces signaux en inte´rieur avec une analogie avec l’analyse
effectue´e pour le GPS. Nous dressons e´galement un inventaire des signaux utilisables pour
le positionnement indoor et leurs particularite´s. Celles-ci permettent a` chaque application
de choisir son propre signal, suivant ses besoins et la nature du baˆtiment.
1.2.1 Propagation des signaux en inte´rieur
En inte´rieur, les signaux rencontrent un grand nombre d’obstacles diffe´rents, qui les
rendent particulie`rement difficiles a` analyser. En effet, en plus de la perte de puissance
en espace libre, le signal subit le multi-trajet, il est diffracte´, subit les effets du shadowing
et du fading (pertes de puissance a` cause d’un obstacle), etc. [43].
Multi-trajets
En inte´rieur, le phe´nome`ne du multi-trajet est particulie`rement important. Le signal
est de´vie´ a` de multiples reprises par les murs, les obstacles, les personnes, etc. Le signal
e´mis s’additionne donc avec lui-meˆme, de´cale´ dans les temps. Le signal rec¸u est donc
extreˆmement de´grade´, comme le montre la figure 1.5. Il est alors difficile de connaˆıtre
avec pre´cision la puissance du signal e´mis, sa phase et par conse´quent son “de´but”. Cela
rend impossible le recours aux solutions utilise´es pour le satellite en l’e´tat.
Atte´nuations
La plupart des solutions de positionnement fonctionnent avec la re´ception d’un signal
par trajet direct. En inte´rieur, le trajet direct sera la plupart du temps un trajet qui
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Figure 1.5 Effet du multi-trajet sur la re´ception d’un signal en inte´rieur [1].
Mate´riau 2, 3GHz 5, 25GHz
Plexiglass (7, 1mm) -0,3560 -0,9267
Plexiglass (2, 5mm) -0,0046 -0,2011
Verre -0,4998 -0,0340
Cloison (12, 8mm) -0,4998 -0,5149
Briques -4,4349 -14,621
Table 1.2 Quelques valeurs de coefficients de transmission par des murs en diffe´rents
mate´riaux pour deux fre´quences du Wi-Fi [8].
traverse les pie`ces et donc notamment les murs. Le tableau 1.2 montre que l’atte´nuation
subie est difficile a` estimer, car elle de´pend de la fre´quence du signal, du mate´riau et
de la profondeur de l’obstacle. Ainsi, comme le montre la figure 1.6, il n’existe pas de
relation e´vidente entre l’e´loignement par rapport a` l’e´metteur et la puissance rec¸ue.
Figure 1.6 Propagation du signal dans une pie`ce et dans un e´tage. L’e´loignement au
point d’acce`s n’est pas directement lie´ a` la puissance du signal rec¸u [2].
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Diffraction et autres phe´nome`nes
Lors de son trajet en inte´rieur, le signal peut e´galement rencontrer des obstacles avec
des angles spe´cifiques qui engendrent d’autres phe´nome`nes. Par exemple, un signal ren-
contrant l’angle d’un mur sera diffracte´, ce qui engendrera des interfe´rences destructrices
par endroits, avec une re´ception quasi-nulle du signal. L’ensemble de ces effets, connus
aussi sous le nom de fading et shadowing renforce la difficulte´ a` retrouver pre´cise´ment la
phase, la puissance e´mise et le moment d’e´mission d’un signal rec¸u en inte´rieur.
1.2.2 Temps de trajet ou puissance rec¸ue
En de´pit de toutes ces difficulte´s, des solutions sont apparues pour proposer de posi-
tionner un e´quipement mobile a` l’aide de signaux. L’objectif est toujours de de´terminer
la distance du re´cepteur par rapport a` plusieurs e´metteurs, afin que le re´cepteur puisse
retrouver sa position par trilate´ration. Deux grandes familles peuvent eˆtre de´finies : celles
se fondant sur la relation puissance rec¸ue - distance (en prenant compte uniquement
l’atte´nuation en espace libre) et celles, plus proches du mode`le satellite, calculant le
temps de trajet.
Temps de trajet
Les solutions comme PinPoint [44] qui utilisent le temps de trajet (ou TOA pour Time
of Arrival) mesurent le temps d’aller-retour d’une communication forme´e d’un message
et d’un accuse´ de re´ception. Un message unique ne serait pas suffisant au contraire du
satellite : les points d’acce`s terrestres ne sont pas, dans la plupart des cas, munis d’une
horloge atomique. L’aller-retour permet de s’affranchir en partie de ce besoin de pre´cision
atomique. Le fonctionnement est de´crit dans la figure 1.7. A` l’instant t1 l’e´quipement
transmet une trame. Celle-ci est rec¸ue a` l’instant t2 par le re´cepteur. Au bout d’un certain
temps, celui-ci va accuser re´ception de la trame, a` t3. Cet accuse´ de re´ception sera rec¸u a`
t4. On peut alors calculer le temps de propagation δ a` travers la relation :
t4 − t1 = 2δ + t3 − t2. (1.1)
Soit :
δ =
t4 − t1 + t2 − t3
2
. (1.2)
Ces solutions ne´cessitent une mesure pre´cise des instants d’envoi et de re´ception des
trames, ce qui n’est pas toujours possible avec un smartphone. Par exemple, [19, 45, 46]
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Figure 1.7 Fonctionnement du Time Of Arrival.
utilisent un algorithme de TOA sur Wi-Fi. Ils supposent notamment que le temps
SIFS (Short Inter-Frame Space) entre deux trames est connu (10µs dans la norme)
et espe`rent que certaines trames seront envoye´es directement apre`s le SIFS. Or [47] a
montre´ que ce de´lai sur des cartes Wi-Fi embarque´es sur les smartphones re´cents est tre`s
variable, pouvant atteindre 0, 8µs sur un 802.11b Samsung Broadcom. Une telle erreur
sera re´dhibitoire dans l’estimation du temps de trajet et donc de la distance - 1, 5m
pour une erreur de seulement 10ns [47]. De plus, meˆme si ces solutions fonctionnent tre`s
bien en vue directe et sont insensibles au fading, elles souffrent des de´calages en temps
engendre´s par les multi-trajets. De la meˆme fac¸on, les solutions de type TDOA (Time
Difference of Arrival ou Multilateration) subissent les meˆmes effets. Ces solutions sont
inspire´es des premie`res solutions de localisation terrestre par diffe´rence de phase (mode
hyperbolique) et mesurent la diffe´rence de temps de trajet entre deux e´metteurs. Elles ne
cherchent pas a` calculer la distance exacte qui se´pare l’e´metteur du re´cepteur, mais la
diffe´rence de distance entre le re´cepteur et les deux e´metteurs.
Les solutions utilisant le temps de trajet ne sont pour le moment pas adapte´es aux
cartes Wi-Fi des smartphones. Cependant, elles pourraient l’eˆtre dans le futur, ou en
utilisant un autre type de signal, dont on pourrait connaˆıtre l’instant exact d’e´mission et
de re´ception.
Puissance du signal rec¸u
Les technologies utilisant la puissance du signal (ou RSS pour Received Signal Strength)
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supposent connue la puissance d’e´mission. E´tant donne´ la puissance rec¸ue, elles calculent
alors la distance graˆce a` la formule de perte en espace libre (FSPL pour Free Space Path
Loss) [48] :
FSPL =
(
4pid
λ
)2
(1.3)
=
(
4pidf
c
)2
(1.4)
ou` FSPL est la perte en puissance, d est la distance en me`tres, f la fre´quence en
hertz, λ la longueur d’onde en me`tres et c la vitesse de la lumie`re dans l’air.
Ces solutions sont particulie`rement sensibles aux diffe´rentes atte´nuations subies par
le signal lors de sa propagation indoor. Elles ne´cessitent un traitement de signal avance´
pour pouvoir fonctionner de fac¸on pre´cise.
1.2.3 Particularite´s et pre´cision des signaux terrestres
Un re´cepteur terrestre mobile peut recueillir un grand nombre de types de signaux,
a` des fre´quences diffe´rentes et en utilisant des technologies varie´es. Cette sous-section
pre´sente les particularite´s d’une partie non-exhaustive d’entre elles.
Signaux Wi-Fi
Le premier signal auquel on peut penser pour permettre a` un re´cepteur de se localise
est le signal Wi-Fi. Il posse`de l’avantage de correspondre a` des infrastructures existantes
fortes, notamment en inte´rieur. Plusieurs fre´quences sont utilise´es, en particulier a` 2,4 GHz
et 5 GHz. Plutoˆt positionne´ sur de hautes fre´quences parmi les signaux commune´ment
utilise´s, le Wi-Fi souffre particulie`rement des diffe´rentes atte´nuations et de´gradations
du signal en inte´rieur. RADAR [18] a e´te´ le premier papier proposant d’utiliser le signal
Wi-Fi pour pouvoir retrouver la position d’un e´quipement en connaissant la position
des points d’acce`s d’un baˆtiment. Cette solution a e´galement e´te´ fortement pousse´e
par Google, qui, graˆce notamment a` ses reconnaissances pour son application Google
Maps, a re´pertorie´ l’ensemble des points d’acce`s existants et a calcule´ leur position. Cela
permet au smartphone d’obtenir assez facilement sa position graˆce a` son re´seau Wi-Fi. La
pre´cision commune´ment admise est de l’ordre de la dizaine de me`tres, mais elle de´pend
e´norme´ment de la densite´ des points d’acce`s dans le baˆtiment. En revanche, elle est
fortement sensible aux changements de position des points d’acce`s et aux modifications
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du baˆtiment. Par ailleurs, de par la nature ale´atoire de la me´thode d’acce`s du Wi-Fi,
il est aujourd’hui impossible d’utiliser une technique utilisant la mesure du temps de
propagation.
Signaux te´le´phoniques
Les signaux te´le´phoniques ont e´galement e´te´ envisage´s. En effet, la couverture du
re´seau cellulaire est la plus importante a` travers le monde. Par ailleurs, les re´seaux
cellulaires fonctionnent sur des bandes de fre´quences re´serve´es, ce qui les rend moins
sensibles aux interfe´rences. Enfin, le re´seau cellulaire est maˆıtrise´ par les ope´rateurs : on
peut connaˆıtre facilement la position des stations de base qui n’est pas amene´e a` changer
fre´quemment. C’est l’inverse des solutions Wi-Fi pour lesquelles l’infrastructure et les
points d’acce`s sont chez le client, peuvent eˆtre de´place´s ou mis hors-ligne re´gulie`rement.
De part la diversite´ des technologies (GSM, HSPA, LTE, etc.), un grand nombre de
bandes de fre´quence est disponible ; elles s’e´talent de 450 MHz a` 3,8 GHz par exemple
pour LTE. Globalement la plupart d’entre elles sont en-dessous des bandes libres utilise´es
par le Wi-Fi a` 2,4 GHz et sont donc le´ge`rement moins sensibles aux atte´nuations et aux
interfe´rences, comme le montre la figure 1.8 pour le GSM, tire´ de [3]. En revanche, les
stations de base sont moins denses ge´ne´ralement dans un baˆtiment que les points d’acce`s
Wi-Fi : il peut exister de nombreux points d’acce`s pour une seule station de base. Ainsi,
on ne peut pas profiter de l’effet de nombre pour corriger les e´ventuelles erreurs. Les
auteurs de [3] sont les premiers a` proposer une solution pre´cise de localisation par GSM
et montrent des re´sultats semblables au Wi-Fi dans un baˆtiment peu dense en points
d’acce`s. Cela montre que les re´seaux cellulaires peuvent eˆtre un re´seau de secours dans
un baˆtiment ou` l’infrastructure Wi-Fi est insuffisante.
Bluetooth beacons
A` l’oppose´ des caracte´ristiques du re´seau cellulaire, beaucoup d’entreprises proposent
des solutions fonde´es sur le Bluetooth Low Energy. En plus de sa faible consommation, le
Bluetooth a une porte´e limite´e. Alors que cela pourrait paraˆıtre comme un inconve´nient
dans une application de localisation, ces entreprises proposent de multiplier le nombre de
points d’acce`s, ou beacon Bluetooth, et de profiter de sa porte´e limite´e pour augmenter la
pre´cision. E´videmment, l’inconve´nient majeur est que cela ne´cessite d’installer un grand
nombre de beacons dans le baˆtiment dans lequel on veut proposer de se positionner : au
moins un par petite pie`ce et jusqu’a` une dizaine dans les grands halls (ae´roports par
exemple). Insiteo [23] et Polestar [22] sont des exemples de start-ups franc¸aises qui se
sont lance´es sur ce type de technologies. Ces solutions sont particulie`rement adapte´es
22 Techniques de localisation sur smartphone
Figure 1.8 Le signal GSM est plus stable dans le temps que le signal Wi-Fi (802.11) [3].
La puissance de signal rec¸ue est beaucoup moins variable sur plusieurs heures.
dans des endroits ou` le proprie´taire du baˆtiment vise´ peut se permettre d’installer des
beacons un peu partout, notamment s’il a besoin d’une pre´cision et d’une continuite´ de
service importantes.
Signal Radio FM
Les auteurs de [49] ont propose´ d’utiliser le signal radio FM. L’avantage de ce signal
est qu’il utilise de plus basses fre´quences que les syste`mes pre´ce´demment cite´s. Il est
donc plus re´sistant au fading, a` la pre´sence humaine et aux changements d’orientation
du mobile. Malheureusement, ils ont aussi montre´ qu’il e´tait presque... trop stable. Par
conse´quent, il est difficile de diffe´rencier la puissance rec¸ue entre deux endroits proches,
d’autant plus que les e´metteurs sont en ge´ne´ral assez e´loigne´s. Le signal FM est donc parti-
culie`rement adapte´ a` de grands baˆtiments avec un grand nombre d’obstructions et de murs.
RFID tags, infrarouge et ultrason
Certaines solutions ont e´largi l’ide´e d’ajout de beacons apporte´e par le Bluetooth.
Ainsi, plutoˆt que d’ajouter des e´quipements de communication et de s’en servir comme
solution de localisation, il a e´te´ propose´ d’ajouter des lecteurs et e´metteurs de´die´s.
Plusieurs technologies ont e´te´ avance´es, que ce soit des tags RFID (le smartphone va
scanner un code RFID pour trouver sa position) [17], des ultrasons (mesure du temps
aller-retour, a` la manie`re d’un sonar) [50] ou de l’infrarouge [51]. Ces solutions conduisent
a` des erreurs infe´rieures a` celle des signaux RF classiques, mais elles ne´cessitent l’instal-
lation d’un grand nombre de beacons utilisant une technologie peu utilise´e sur smartphone.
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Signal Couverture Densite´ Pre´cision Exemples d’application
Wi-Fi importante en ville tre`s dense en ville ∼ 8m localisation partout en ville
GSM comple`te assez dense en ville ∼ 10m solution de re´serve
Bluetooth inexistante nulle, ajout de beacons ∼ 5m Congre`s, supermarche´s, etc.
FM tre`s importante peu dense ∼ 15m solution de secours
RFID inexistante nulle, ajout de beacons < 1m Muse´es
Infrarouge inexistante nulle, ajout de beacons < 1m Points d’inte´reˆts
Ultrason inexistante nulle, ajout de beacons < 1m Points d’inte´reˆts
Table 1.3 Tableau comparatif des signaux disponibles pour la localisation.
Re´capitulatif
A` titre comparatif, nous avons e´tabli un tableau re´capitulatif (tableau 1.3) de l’en-
semble des signaux pouvant eˆtre utilise´s. Pour la pre´cision, comme nous l’avons indique´,
elle est particulie`rement de´pendante de l’infrastructure du baˆtiment et de l’environnement.
Nous proposons donc un ordre de grandeur des pre´cisions pouvant eˆtre obtenues dans
des baˆtiments classiques (ae´roport, supermarche´s, etc.) sans traitement spe´cifique.
1.3 Limiter les besoins en infrastructure
Dans cette section, nous pre´sentons des solutions pour limiter les besoins en infra-
structure des solutions de localisation par signal RF. En effet, la plupart des solutions
proposent de rajouter des points d’acce`s pour augmenter la pre´cision, mais il s’agit
d’une solution difficile a` envisager pour l’ensemble des baˆtiments dans le monde. Pour
les applications ne´cessitant une pre´cision d’une dizaine de me`tres sans avoir a` installer
d’infrastructure supple´mentaire, un mode`le de propagation indoor peut eˆtre adapte´.
Comme le Wi-Fi est le signal le plus utilise´, notamment graˆce a` sa densite´ dans les
baˆtiments, nous nous concentrerons sur cette technologie, meˆme si tous les e´le´ments
peuvent eˆtre adapte´s pour les autres signaux.
1.3.1 Mode`le de´terministe
La principale limite de la localisation par trilate´ration est la relation entre la puissance
rec¸ue et la distance au point d’acce`s. Cela provient du fait que l’on a utilise´ dans un premier
temps pour l’indoor des mode`les de propagation conc¸us pour l’exte´rieur, notamment
pour une propagation de type LOS (Line-Of-Sight), c’est-a`-dire en ligne de vue directe.
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Baˆtiment C γ
Re´sidentiel 2, 8 5(maison)− 10(appartement)
Bureau 30 14
Commerce 22 6
Usine 21 −
Table 1.4 Tableau des valeurs de C et γ recommande´s par l’ITU pour 2,4 GHz.
C’est l’e´quation Free Space Path Loss pre´sente´e plus haut qui est utilise´e et ge´ne´ralise´e,
souvent exprime´e en dB :
Pe´mise − Prec¸ue = 20 log10(d) + C (1.5)
ou` d est la distance entre l’e´metteur et le re´cepteur, et C est une constante sense´e
combiner les effets des diffe´rentes atte´nuations que peut subir le syste`me en exte´rieur.
Il existe e´galement d’autres mode`les, plus complets, de propagation en exte´rieur,
souvent empiriques, de´die´s particulie`rement aux re´seaux cellulaires. En effet, les ope´rateurs
cherchent a` maximiser la couverture tout en minimisant le nombre de stations de base.
Ces mode`les diffe´rencient la propagation suivant l’environnement : campagne, ville, etc.
Le meˆme type d’e´tudes a e´te´ mene´ pour la propagation en inte´rieur, en se´parant suivant
le type de baˆtiment : ae´roport, bureaux, supermarche´s, etc. Ainsi, la premie`re adaptation
a` l’indoor est la modification du coefficient C suivant la nature du baˆtiment. Par ailleurs,
un autre mode`le a e´galement e´te´ propose´, le Log-distance path loss model qui ajoute un
coefficient de pathloss γ pour accentuer l’effet de la perte en puissance due a` un plus
grand nombre d’obstacles en environnement inte´rieur. On obtient :
Pe´mise − Prec¸ue = 10γ log10(d) + C. (1.6)
Empiriquement, l’ITU a propose´ plusieurs valeurs de C et de γ pour des environne-
ments et des fre´quences pre´cises [52]. Le tableau 1.4 retrace un exemple pour le Wi-Fi a`
2,4 GHz.
Certains mode`les prennent en compte la connaissance du plan du baˆtiment pour
de´terminer de fac¸on probabiliste le nombre de murs que le signal a pu traverser, en
utilisant un algorithme de de´tection de lignes sur un plan - appele´ Cohen-Sutherland
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line-clipping algorithm [18]. En effet, la traverse´e d’un mur atte´nue le signal d’une certaine
puissance, suivant son mate´riau et sa profondeur, comme le montre la figure 1.9. Ce
mode`le, appele´ Wall Attenuation Factor (WAF) ajoute deux parame`tres :
Pe´mise − Prec¸ue = 10γ log10(d) +
{
w ∗WAF si w < Wmax
Wmax ∗WAF si w ≥Wmax
(1.7)
ou` w est le nombre de murs rencontre´s et WAF un facteur d’atte´nuation estime´ en
fonction de la nature du baˆtiment. Les expe´rimentations [18] ont montre´ que, au-dela` de
Wmax, les murs n’atte´nuent plus suffisamment le signal pour que cela soit pris en compte.
En plus de la connaissance du nombre de murs, le principal proble`me du WAF est
l’estimation des valeurs Wmax et WAF car les murs n’ont pas tous la meˆme nature ni la
meˆme profondeur. L’atte´nuation du signal en de´pendra.
Figure 1.9 Courbe de perte de puissance du signal lors de la traverse´e d’un mur se´parant
deux pie`ces. Le point d’acce`s 1 est dans la pie`ce 1 et le 2 dans la pie`ce 2 [4].
Des mode`les totalement empiriques plus complexes, comme le mode`le fourni par
Ericsson [53] a` ses clients, existent, et expriment simplement la perte en puissance (en
dB) comme une fonction polynomiale des logarithmes de la distance et de la taille des
antennes. Ce mode`le est plus adapte´ a` de la propagation de signaux cellulaires, ou` l’on
peut maˆıtriser les parame`tres de l’antenne.
26 Techniques de localisation sur smartphone
1.3.2 E´viter la connaissance des points d’acce`s
Dans les solutions pre´sente´es dans cette section, il est ne´cessaire d’avoir des informa-
tions sur les points d’acce`s :
— leur position dans le baˆtiment : deux coordonne´es dans le cas a` deux dimensions,
trois coordonne´es dans le cas a` trois dimensions (la plupart des solutions existantes
se limitent a` deux dimensions).
— la puissance d’e´mission : bien qu’on puisse en de´terminer un minimum et un
maximum, et qu’il existe une puissance par de´faut, celle-ci n’est pas pre´cise.
L’ensemble de ces informations n’est pas facile a` obtenir. Les points d’acce`s sont
souvent mobiles et controˆle´s par le client. Google a notamment cartographie´ les points de
pre´sence des points d’acce`s graˆce a` ses utilisateurs et a` ses Google cars qui ont sillonne´
la France, pour de´terminer la position des points d’acce`s a` partir de la position GPS des
mobiles. Cependant, des changements peuvent apparaˆıtre a` tout moment. C’est la raison
pour laquelle l’application de localisation par Wi-Fi pre´sente sur les smartphones Android
ne donne qu’une position approximative, souvent une premie`re acquisition, avant de
pouvoir obtenir le signal GPS. L’application continue d’utiliser les donne´es de localisation
des utilisateurs le de´sirant pour ame´liorer et mettre a` jour sa connaissance de la topologie
des points d’acce`s.
Les auteurs de [54] proposent de se passer de ces informations. Supposons un baˆtiment
ou` il y a m points d’acce`s et n utilisateurs. Tous connaissent la puissance rec¸ue de chacun
des points d’acce`s : on a une e´quation reliant la distance entre chaque mobile j et chaque
point d’acce`s i, la puissance rec¸ue par j de i, la puissance d’e´mission du point d’acce`s i
et le coefficient γ, suppose´ constant pour chaque point d’acce`s - ce qui est inexact e´tant
donne´ qu’il de´pend de chaque trajet i− j.
Pe´misei − Prec¸uei,j = 10γi log10(di,j) + C. (1.8)
Il y a donc mn e´quations. Or, il y a 4m+ 2n inconnues en deux dimensions (les deux
coordonne´es de position pour les deux e´quipements, ainsi que γ et la puissance e´mise en
ce qui concerne les points d’acce`s). Comme le nombre d’e´quations augmente de fac¸on
quadratique et le nombre d’inconnues line´airement, si m et n sont suffisamment grands,
on peut en de´duire toutes les positions, relativement a` une seule position (acquise par
GPS, par exemple). Les smartphones envoient leurs donne´es (les puissances des signaux
rec¸us) a` un serveur qui centralise l’information, calcule toutes les positions, et renvoie
aux e´quipements leur position.
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1.3.3 Sans infrastructure : la solution du crowdsourcing
Plusieurs solutions de la litte´rature proposent l’utilisation du crowdsourcing [55–57]
afin d’ame´liorer la pre´cision de la localisation en faisant du partage d’information ou
bien encore de se libe´rer de la contrainte de l’infrastructure. En effet, les smartphones
sont capables d’e´mettre en Wi-Fi entre eux (Wi-Fi direct par exemple) ou d’agir en
points d’acce`s. Les contraintes sont importantes car cela oblige l’utilisateur a` couper son
acce`s Internet pendant cette phase pour aider les autres utilisateurs a` se localiser. De
plus, il reste le proble`me inhe´rent au crowdsourcing : plus le nombre d’utilisateurs est
grand, meilleure est la pre´cision, mais pour attirer des utilisateurs, il faut leur proposer
une qualite´ importante de`s le de´but. Les auteurs de Social-Loc [57] estiment le gain de
pre´cision entre 22% et 37%.
1.4 Empreintes du baˆtiment : le pre´-de´ploiement
Afin d’ame´liorer la pre´cision de la localisation dans des baˆtiments particuliers, des
travaux ont e´te´ mene´s pour proposer du pre´-de´ploiement. Cette technique est adapte´e
aux baˆtiments dans lesquels des ope´rations de manutention sont possibles, mais qui
restent stables dans le temps, c’est-a`-dire que les murs ou obstacles sont tre`s peu de´place´s.
Par exemple, les baˆtiments comme les ae´roports ou les gares peuvent utiliser ce type de
me´thodes. Plutoˆt que de proposer a` l’utilisateur de se positionner, c’est le syste`me qui
cherche la position de l’utilisateur.
1.4.1 Principe du fingerprinting
Le pre´-de´ploiement d’un syste`me de localisation dans un baˆtiment consiste en une
prise d’empreintes, ou fingerprinting. Avant le lancement de la solution de localisation,
une e´quipe de techniciens entre dans le baˆtiment ou` l’on souhaite pouvoir localiser les
smartphones. Ils s’arreˆtent en certains points aux positions connues - plus ou moins
re´gulie`rement espace´s -, et scannent les signaux environnants, cf figure 1.10. Ce scan est
sauvegarde´ et envoye´ a` un serveur.
On obtient pour chaque scan i ∈ [1..I] localise´ dans l’espace un scan Ri :
Ri = [ri,1, ..., ri,J ] (1.9)
ou` J est le nombre de points d’acce`s pre´sents dans le baˆtiment, et ri,j la puissance de
signal rec¸ue.
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Figure 1.10 Exemple de prise d’empreinte d’une pie`ce. Les points rouges correspondent
a` l’endroit de chaque scan. En bleu, les points d’acce`s capte´s.
Cette matrice R est stocke´e sur un serveur. Notons que l’on a parfois plusieurs mesures
par point en faisant varier les positions relatives du smartphone et de l’utilisateur pour
une meˆme localisation [58]. En effet, l’orientation du smartphone par rapport au point
d’acce`s change [56] la valeur de la puissance de signal rec¸ue. C’est la fin de la phase
hors-ligne. Par la suite, quand un smartphone souhaite eˆtre localise´ dans le baˆtiment, il
va re´aliser son propre scan S = [s1, ..., sJ ] et l’envoyer vers le serveur, qui va comparer ce
scan a` l’ensemble des scans re´alise´s dans les positions connues de la matrice R. La position
estime´e du smartphone sera celle dont le scan Ri re´alise´ oﬄine est le plus semblable a` S.
Cette solution d’empreintes permet de s’affranchir totalement de la mode´lisation du
canal, qui est tre`s difficile en inte´rieur. En effet, aucune supposition sur la distance par
rapport aux points d’acce`s n’est faite : il s’agit seulement de la comparaison de signaux.
Les principaux proble`mes de ces techniques re´sident dans la phase de pre´-de´ploiement.
D’une part, elle est tre`s couˆteuse et ne peut pas eˆtre ge´ne´ralise´e a` l’ensemble des baˆtiments.
D’autre part, tout changement dans le baˆtiment ne´cessite la mise en œuvre d’une nouvelle
phase d’empreintes, e´tant donne´ que la propagation du signal aura change´. Enfin, meˆme
de petits changements dans la densite´ de personnes pre´sentes dans la pie`ce au moment du
scan ou de tempe´rature peut e´galement de´grader les performances. La pre´cision obtenue
est fortement de´pendante de la phase de collecte : nombre de points, qualite´ de la mesure,
etc. Il est commune´ment admis qu’une pre´cision entre 5 et 10 m peut eˆtre obtenue.
1.4.2 Estimation de´terministe de la position
Pour de´terminer la position la plus probable du smartphone apre`s le scan parmi
les positions de la matrice, les premie`res solutions utilisent une me´thode de´terministe,
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tels que les K plus proches voisins (K-Nearest Neighbor ou KNN) [59]. Les auteurs de
WILL [4] ou de [20, 21] proposent une me´thode euclidienne. Ils calculent un coefficient
de similarite´ Ci pour chaque position stocke´e, qui est la distance euclidienne entre le scan
en position i et le scan online :
Ci =
√√√√ J∑
j=1
(sj − ri,j)2. (1.10)
La position l estime´e est alors celle qui maximise le coefficient de similarite´ :
l = argmaxi∈[1..I](Ci). (1.11)
Cette estimation est particulie`rement sensible aux changements dans le baˆtiment
dans la mesure ou` elle conside`re comme inde´pendants l’ensemble des scans effectue´s. Or,
deux scans re´alise´s dans des positions proches seront semblables, ce qui risque de causer
des erreurs de positionnement.
1.4.3 Estimation probabiliste de la position
Pour e´viter la sensibilite´ aux changements de propagation de signal dans le baˆtiment,
des me´thodes probabilistes ont e´te´ propose´es [60, 61], la plus efficace et connue e´tant Horus
[62]. Plutoˆt que de re´aliser un scan ponctuel, a` chaque position i plusieurs scans successifs
sont effectue´s. On obtient une observation Oi forme´e de l’ensemble des θ observations :
Oi = [Ri(1), ..., Ri(θ)]. Cette observation est conside´re´e comme repre´sentative d’une
distribution des RSS au point i. De`s lors, on peut estimer la probabilite´ de recevoir un
scan S lorsqu’on est au point l :
Pr(S|l) =
J∏
j=1
Pr(sj |l, j) (1.12)
ou` Pr(sj |l, j) est la probabilite´ d’obtenir un RSS sj provenant de j quand on est
au point l, et calcule´ a` partir de la matrice O. On peut alors estimer la probabilite´ a
posteriori d’eˆtre en position l conditionne´ par un scan S :
Pr(l|S) = Pr(S|l)Pr(l)
I∑
i=1
Pr(S|i)Pr(i)
(1.13)
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ou` l’on suppose connue en chaque point la probabilite´ qu’un smartphone soit dans la
position i. On peut alors retrouver la position l :
l = argmaxi∈[1..I](Pr(i|S)). (1.14)
Cette me´thode est plus robuste, mais oblige a` une phase de pre´-de´ploiement d’autant
plus longue et couˆteuse. WILL [4] propose de s’affranchir du pre´-de´ploiement en combinant
deux solutions de localisation. La premie`re est une me´thode de type de´terministe, qui
permet d’obtenir une localisation impre´cise. Elle repre´sente aussi un scan (un point de
l’empreinte du baˆtiment) pour la seconde, fonde´ sur du fingerprinting, graˆce a` l’ensemble
des scans pre´ce´demment obtenus par l’ensemble des utilisateurs.
1.4.4 Ame´liorations lie´es a` la navigation
Un grand nombre de travaux ont ensuite suivi ces recherches pour ame´liorer la pre´cision
de localisation de ces me´thodes. Sans en faire une liste comple`te, une e´volution majeure
re´side dans l’opportunite´ d’utiliser le trajet de l’utilisateur. Les positions successives de
l’utilisateur ne sont pas inde´pendantes. Ainsi, il est possible de corriger une position
aberrante de l’utilisateur en prenant en compte de ces positions pre´ce´dentes, par exemple
a` l’aide d’un filtre de Kalman [63, 64].
1.5 Modifications des smartphones
Certaines applications lie´es a` la localisation indoor requie`rent une pre´cision accrue par
rapport a` ce qu’on a pu voir jusqu’ici, toutes de l’ordre de quelques me`tres. La solution
envisage´e dans la litte´rature pour re´soudre ce proble`me re´side dans la modification des
smartphones pour obtenir des capteurs de meilleure qualite´.
1.5.1 Pour le Time of arrival
Plusieurs entreprises, notamment la start-up franc¸aise BeSpoon [65] ont montre´
la possibilite´ d’inte´grer au smartphone un chip UWB (Ultra-Wide Band). Cette puce
permet de re´aliser une transmission d’impulsions de tre`s courte dure´e, de l’ordre de la
nanoseconde. Cette technologie, amene´e a` remplacer le Bluetooth dans la mesure ou` elle
permet d’atteindre de haut de´bit sur des distances courtes, peut eˆtre utilise´e pour re´soudre
le proble`me de l’impre´cision de la technique TOA pour les autres signaux. Comme les
e´missions sont tre`s courtes, elle est moins sensible aux multi-trajets notamment. Ainsi,
les syste`mes commerciaux pre´tendent pouvoir atteindre une re´solution exceptionnelle, de
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l’ordre de la dizaine de centime`tres graˆce a` cette technologie. De la meˆme fac¸on que le
Bluetooth, elle ne´cessite l’installation de beacons dans les pie`ces ou` l’on souhaite pouvoir
proposer la localisation. Or, la porte´e de l’UWB e´tant tre`s faible, un grand nombre de
beacons est ne´cessaire.
1.5.2 Pour connaˆıtre l’angle d’arrive´e du signal
Plutoˆt que d’essayer de trouver la distance entre le point d’acce`s et les terminaux
mobiles, certains travaux ont e´te´ mene´s pour se rapprocher de la me´thode concurrente
de la trilate´ration : la triangulation. Plus exactement, une premie`re ide´e est simplement
de ne pas de´terminer seulement la distance entre le point d’acce`s et le smartphone, mais
de trouver e´galement la direction du signal. Ainsi, un seul point d’acce`s est ne´cessaire
a` la localisation, comme le montre la figure 1.11. Malheureusement, cette information
ne peut pas eˆtre de´termine´e sans les informations de la couche physique. En revanche,
les cartes Wi-Fi posse`dent cette information. En effet, elles estiment continuellement la
qualite´ du canal de transmission, appele´e CSI (Channel State Information). Si l’e´metteur
envoie le symbole X et que le re´cepteur rec¸oit le symbole Y :
Y = H ∗X + n (1.15)
ou` n repre´sente le bruit. Le CSI est un estime´ de la matrice H.
La connaissance de ce CSI permet de retrouver l’angle d’arrive´e du chemin direct
(ADP - Angle of Direct Path), meˆme en cas de pre´sence de multi-trajets. Les auteurs
de [66] ont modifie´ la carte Wi-Fi d’un smartphone pour re´cupe´rer le CSI et implante´
une solution de ce type, qui combine la distance et l’angle d’arrive´e : ils atteignent des
erreurs de quelques me`tres.
D’autres travaux de recherche poursuivent la strate´gie d’utilisation du CSI. C’est
le cas des auteurs de [67] qui re´cupe`rent les donne´es du CSI pour re´aliser un radar a`
synthe`se d’ouverture (SAR - Synthetic Aperture Radar) graˆce a` la connaissance de l’angle
d’arrive´e. Cela permet une pre´cision de l’ordre de la dizaine de centime`tres. Pourtant,
l’algorithme pre´sente´ demande aux smartphones d’eˆtre e´quipe´s de plusieurs antennes
espace´es d’une dizaine de centime`tres, c’est la raison pour laquelle ils ont de´ploye´ leur
syste`me uniquement sur des tablettes.
Enfin Sextant [68] propose a` l’utilisateur de pointer son te´le´phone vers le point d’acce`s
Wi-Fi afin de calculer l’angle d’arrive´e a` l’aide du gyroscope interne au smartphone.
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Figure 1.11 La station S1 se localise en mesurant la distance a` l’e´metteur - par exemple a`
l’aide de la puissance rec¸ue -, et en mesurant l’angle Φ1 par rapport a` l’antenne e´mettrice
[5].
1.6 Positionnement, navigation ou de´tection d’environne-
ment
Les syste`mes de localisation pre´sente´s cherchent a` positionner un smartphone dans le
baˆtiment ou proposent a` l’utilisateur de se positionner graˆce a` son smartphone. Pourtant,
il ne s’agit pas de l’application principale de la localisation sur mobile : ge´ne´ralement,
l’utilisateur cherche a` suivre un trajet plutoˆt que seulement connaˆıtre sa position. Certaines
techniques cherchent donc a` proposer a` l’utilisateur de smartphone de suivre son trajet,
plutoˆt qu’une localisation ponctuelle. Pour les techniques de´ja` pre´sente´es, il a e´te´ propose´,
par exemple, d’ajouter un filtre de Kalman, qui permet de lisser les positionnements
successifs de l’utilisateur, graˆce a` de la pre´diction et de la mise-a`-jour [63, 64]. Inversement,
si le syste`me souhaite une localisation ponctuelle de l’utilisateur, il n’est pas toujours
essentiel de de´terminer sa position pre´cise, mais il peut eˆtre suffisant de connaˆıtre la pie`ce
dans laquelle il se trouve.
Ces nouvelles applications tirent profit de l’intelligence de nos smartphones : de plus
en plus, les mobiles de nouvelle ge´ne´ration sont e´quipe´s de capteurs de toute sorte. Tous
les smartphones comprennent magne´tome`tres, capteur de luminosite´, centrale inertielle
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(acce´le´rome`tres et gyroscopes), microphone, came´ra. S’ils ne sont pas toujours d’une
pre´cision absolue, ils sont des outils pour e´tendre les applications possibles. Cette section
pre´sente les solutions qui reposent sur ces nouveaux capteurs et qui re´pondent pre´cise´ment
aux attentes de la localisation indoor.
1.6.1 Localisation par rapport a` un environnement
Les auteurs de [69] proposent de corriger les erreurs de localisation des me´thodes
pre´ce´dentes en diffe´renciant deux pie`ces proches. L’exemple type est celui d’un centre
commercial, ou` deux boutiques attenantes peuvent eˆtre de nature diffe´rente : une librairie
et un pub par exemple. Ces deux endroits ont des ambiances tre`s diffe´rentes : niveau
sonore, luminosite´, mouvements des utilisateurs, etc. Connaˆıtre l’ambiance, c’est donc
savoir si on est d’un coˆte´ ou de l’autre du mur - ce qui donne une marge d’erreur possible
pour les solutions pre´ce´dentes, dont les pre´cisions sont de l’ordre du me`tre.
Pour cela, les auteurs ont constitue´ une base de donne´es de l’ambiance dans diffe´rents
types d’environnement : magasins, boutiques, librairies, pubs, etc. Cette base de donne´es
contient notamment les acce´le´rations mesure´es (mesurant la quantite´ de mouvement des
utilisateurs), le son ambiant, la couleur dominante et la luminosite´. Ainsi, lorsque l’on
souhaite localiser un utilisateur, il suffit de comparer l’ambiance capte´e par son te´le´phone
avec celle de la base de donne´es, de la meˆme fac¸on que pour le fingerprinting Wi-Fi. Dans
87% des cas, SurroundSense de´tecte correctement le magasin dans laquelle se trouve
l’utilisateur.
1.6.2 Principes de deadreckoning
La navigation a` l’estime (ou deadreckoning) a e´te´ utilise´e depuis toujours pour
de´terminer sa position. Christophe Colomb utilisait ce principe pour connaˆıtre sa direction.
Le principe en est simple : connaissant sa position initiale, l’utilisateur peut de´duire
sa position finale graˆce a` ses mouvement successifs. A` l’inverse des autres syste`mes de
localisation pre´sente´s, on ne peut pas estimer la pre´cision d’un syste`me a` tout moment,
e´tant donne´ que l’erreur croˆıt en fonction du de´placement. En effet, chaque erreur est
conserve´e et cumule´e a` chaque estimation.
Ce syste`me a e´te´ propose´ depuis l’apparition des acce´le´rome`tres dans les smartphones.
Connaissant la position initiale d’un utilisateur a` l’entre´e d’un baˆtiment (acquis par GPS
par exemple), les acce´le´rome`tres peuvent nous permettre de suivre le mouvement du
smartphone et de calculer sa position a` chaque instant par une simple double inte´gration -
en supposant la vitesse initiale e´galement connue. La figure 1.12 montre que cette solution
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simple ne fonctionne pas, a` cause de l’impre´cision des acce´le´rome`tres des smartphones,
et de la de´rive d’inte´gration (integration drift) : une petite erreur dans la donne´e
d’acce´le´ration va se re´percuter fortement lors de l’inte´gration et sera conserve´e lors de
toutes les positions suivantes, puisqu’elles sont calcule´es a` partir des pre´ce´dentes.
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Figure 1.12 La de´rive d’inte´gration ne permet pas d’utiliser les donne´es pures des
acce´le´rome`tres pour suivre les mouvements du smartphone. Ici, l’utilisateur se de´place a`
une vitesse constante de 0, 5m/s, mais la vitesse estime´e par inte´gration ne l’est pas du
tout.
1.6.3 Comptage de pas
En attendant une ame´lioration significative de la pre´cision des acce´le´rome`tres des
smartphones, la recherche d’une solution de localisation a` partir des valeurs d’acce´le´ration
s’est rapidement essouﬄe´e. Pourtant, notamment relance´es par Google et Apple, des
applications utilisant les acce´le´rome`tres se sont de´veloppe´es, comme le comptage de pas.
Ces applications utilisent la forme typique du signal d’acce´le´ration pour en de´duire que
l’utilisateur a fait un pas. La figure 1.13 montre la re´pe´tition du signal d’acce´le´ration.
Chaque pic correspond a` un pas.
La pre´sence d’un pic ne suffit pas pour eˆtre convaincu de la pre´sence d’un pas. Il se
peut que le pic ait e´te´ provoque´ par un mouvement de l’utilisateur du smartphone par
exemple. De´cryptons davantage le signal d’acce´le´ration au cours d’un pas, comme sur la
figure 1.14. Lorsque le pied quitte le sol (jambe en arrie`re) a` t0, l’acce´le´ration augmente
re´gulie`rement jusqu’a` rejoindre la verticale du corps a` t1, puis diminue jusqu’a` ce que
le pied heurte le sol (jambe en avant). A` ce moment, l’acce´le´ration subit une secousse
marque´e par une double forte acce´le´ration en t2 et t3. Le pied se pose ensuite entre t4 et
t5.
Les principales propositions de comptage de pas de la litte´rature [55, 70, 71], plus
efficaces que les solutions incluses dans les smartphones Android ou Apple, reconnaissent
ainsi les formes de pas graˆce a` un traitement du signal plutoˆt simple en de´tectant le
moment ou` le pied heurte le sol :
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Figure 1.13 Mesure de l’acce´le´ration en fonction du temps : chaque pic point rouge
correspond a` un pas.
Figure 1.14 La forme de l’acce´le´ration pour un pas est commune a` tous les eˆtres humains :
elle est surtout marque´e par un double pic au moment ou` le talon heurte le sol.
1. le signal d’acce´le´rome`tre est passe´ au travers d’un filtre passe-bas afin d’enlever
les mouvements ale´atoires parasites a` haute fre´quence du smartphone ;
2. deux minima locaux sont recherche´s ;
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3. entre ces minima, un maximum local est recherche´ ;
4. enfin, dans ces travaux, les auteurs ve´rifient certains crite`res qui doivent eˆtre
satisfaits pour valider un pas. Suivant les solutions, plusieurs crite`res sont propose´s :
ve´rifier que la diffe´rence entre le maximum et les minima est plus plus grande
qu’un seuil ; la dure´e entre deux maxima (donc deux pas) est comprise entre deux
valeurs (typiquement entre 0,2 s et 1s) ; etc.
La de´tection d’un “faux” pas est toujours possible, mais sa probabilite´ est re´duite.
De`s lors, cette technique a e´te´ envisage´e pour la mesure de la distance parcourue par
un utilisateur de smartphone. Pour cela, il suffit de connaˆıtre la taille d’un pas. De
nombreuses e´tudes ont e´te´ mene´es pour la de´terminer, suivant un grand nombre de
parame`tres. Il est apparu que la taille d’un pas moyen chez un individu varie suivant de
tre`s nombreux parame`tres : la taille, le poids, l’aˆge, le genre, etc. [70, 72]. Des mode`les
empiriques a` partir de ces parame`tres [73] ont e´te´ propose´s mais obligent l’individu a`
fournir un grand nombre d’informations sur lui-meˆme (taille, poids, longueur de jambe,
etc.). Par ailleurs, certaines solutions ont propose´ de mesurer la taille d’un pas moyen
d’un individu par une demande spe´cifique a` l’utilisateur - on lui demande de marcher sur
une distance pre´cise, et on compte le nombre de pas qu’il a effectue´. Pour une application
destine´e au grand public, cela semble complique´. Pour contourner le proble`me, il est
possible de mesurer de fac¸on opportune la taille de pas, par exemple lorsque l’utilisateur
est en exte´rieur et que l’on capte un signal GPS. On a vu pourtant que le signal GPS
n’e´tait pas tre`s pre´cis (quelques me`tres), ce qui risque de limiter la qualite´ de la mesure.
Quelle que soit la solution permettant d’estimer la taille moyenne de pas de l’utilisateur,
le re´sultat ne sera pas parfait. En effet, la taille d’un pas chez un individu varie e´galement
fortement [71].
Une fois la distance parcourue estime´e, il faut e´galement connaˆıtre la direction du
pas. La` encore, le gyroscope n’est pas assez pre´cis pour inte´grer simplement la vitesse de
rotation, comme le montre la figure 1.15, notamment a` cause du mouvement de balancier
du corps pendant le pas. Les auteurs de [74] ont montre´ qu’il e´tait plus avantageux de ne
regarder la direction de marche qu’au moment ou` le talon se pose a` terre ; ils obtiennent
une pre´cision absolue (dans le re´fe´rentiel terrestre) infe´rieure a` huit degre´s, quelle que
soit la position du smartphone.
1.6.4 En utilisant la came´ra
Plusieurs solutions proposent e´galement d’utiliser la came´ra, sans doute le capteur
le plus performant des smartphones, afin de suivre l’utilisateur dans ces mouvements.
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Figure 1.15 Les gyroscopes souffrent aussi de la de´rive d’inte´gration lorsqu’on veut
retrouver la direction de marche [6]. Lorsque l’utilisateur tourne de 90° puis retrouve sa
position, la direction estime´e par le gyroscope est biaise´e.
Luxapose [75] utilise des diodes LED positionne´es au sol ou au plafond d’un baˆtiment.
La came´ra repe`re les LED et suit le trajet de l’utilisateur a` travers la succession de LED.
La pre´cision obtenue est centime´trique, mais elle ne´cessite e´videmment une infrastructure
particulie`rement importante. Cette solution est adapte´e, par exemple, pour les issues de
secours ou des trajets bien de´termine´s sur lesquels des LED peuvent eˆtre place´es le long
du parcours.
Travi-Navi [76] proposent un syste`me de navigation pour mal-voyants. Hors-ligne,
une phase d’apprentissage par empreintes est re´alise´e ; cette fois, c’est la vide´o de chaque
trajet possible dans le baˆtiment qui est re´cupe´re´e. Lorsqu’un utilisateur arrive dans le
baˆtiment, les images capte´es sont compare´es aux empreintes afin de retrouver la position
et le chemin pris par l’utilisateur. Cette solution, en plus de demander des efforts de
pre´-de´ploiement importants, consomme une grande quantite´ d’e´nergie, dans la mesure ou`
la came´ra allume´e en continu fait de´croˆıtre le niveau de batterie rapidement.
1.7 Notre positionnement
Dans cette section, nous positionnons les objectifs de la the`se parmi l’ensemble des
solutions propose´es dans la litte´rature. Nous proposons par ailleurs une solution hybride,
qui combine plusieurs solutions et constitue une base pour obtenir une application de
localisation globale et fonctionnelle quels que soient les besoins.
1.7.1 Limiter les infrastructures et les modifications d’e´quipements
La solution de localisation que nous souhaitons obtenir doit eˆtre disponible le plus
facilement possible. Par conse´quent, nous souhaitons utiliser les caracte´ristiques propres
d’un smartphone du marche´ : sans modification, sans adjonction d’e´quipement et sans
ame´lioration des capteurs. Par ailleurs, nous souhaitons eˆtre comple`tement libres des
contraintes d’infrastructure et de pre´-de´ploiement. Pour cela, nous optons pour une
solution de type deadreckoning, de sorte qu’aucune communication ou aucun point d’acce`s
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ne soit ne´cessaire pour effectuer la localisation. Cette me´thode peut eˆtre comple´te´e par
un mode`le de´terministe de localisation par les signaux RF, par exemple Wi-Fi. Notre
solution doit permettre la navigation en inte´rieur, plus que le positionnement. Enfin,
nous voulons limiter l’intervention de l’utilisateur, et notamment ne demander aucune
information sur lui (taille de pas, taille, poids, etc.).
La figure 1.16 pre´sente une classification des solutions existantes et met en e´vidence
la zone vide que nous souhaitons remplir pour re´pondre aux exigences pre´sente´es.
Le´gende
— Syste`me : nom ge´ne´rique du syste`me ou de l’article de recherche ;
— Couverture : type de couverture - outdoor, locale (indoor), mondiale (indoor) ;
— Signal : le type de signal ne´cessaire ;
— Infrastructure : infrastructure ne´cessaire - de´die´e (installation de beacons spe´cifiques),
connue (connaissance de l’infrastructure, par exemple la position des points d’acce`s,
ne´cessaire), existante (se fonde sur l’infrastructure existante), aucune (aucun besoin
spe´cifique), crowdsourcing (communication entre mobiles) ;
— Pre´-de´ploiement : le type de pre´-de´ploiement ne´cessaire : intensif (installation
et empreinte), limite´ (installation seule), aucun ;
— Mobile : l’e´quipement utilise´ - modifie´, off-the-shelf (du marche´) ;
— Type de localisation : naviguer (trajectoire), se positionner (par l’utilisateur),
positionner (par un serveur distant), environnement ;
— Pre´cision : un ordre de grandeur de la pre´cision ;
— Application : un exemple typique d’application.
1.7.2 Architecture d’une solution hybride
Le positionnement que nous avons choisi n’est en aucun cas incompatible avec les
solutions existantes de la litte´rature. Ainsi, une application stable, robuste et surtout
capable de re´pondre a` l’ensemble des applications de la localisation indoor pourrait
combiner plusieurs solutions inde´pendantes. La figure 1.17 propose une architecture
qui suit cet objectif. Notre solution de navigation permet d’obtenir la trajectoire de
l’utilisateur (en vert) et est pre´sente´e explicitement dans le chapitre II. En paralle`le,
une solution de localisation par mode`le de´terministe [18, 53] peut eˆtre utilise´e pour
permettre au smartphone de se positionner. Pour des baˆtiments spe´cifiques dans lesquels
une localisation pre´cise est ne´cessaire, une phase d’empreintes [62] peut eˆtre utilise´e au
pre´alable. Ces solutions permettant de de´terminer la position de l’utilisateur, elles ne
de´pendent pas du temps de trajet. Elles peuvent donc permettre de corriger les e´ventuelles
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erreurs de notre solution de navigation [4] pour obtenir une localisation plus pre´cise
et plus durable. Par ailleurs, connaissant la position de l’utilisateur, il est ne´cessaire
de l’identifier vis-a`-vis de son environnement : le baˆtiment. Il peut eˆtre fourni par le
proprie´taire, mais ce n’est pas toujours le cas. Le chapitre III propose une solution pour
construire le plan du baˆtiment au cours du trajet de l’utilisateur graˆce aux capteurs
d’ambiance de son smartphone. L’application peut alors tracer le trajet de l’utilisateur
avec le plan du baˆtiment en fond. Il peut e´galement lui proposer un trajet jusqu’a` sa
destination.
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Figure 1.16 Classification des solutions de localisation indoor.
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Figure 1.17 Notre proposition d’architecture hybride.

Chapitre 2
Acrux : une solution de navigation par
diffe´renciation de locomotions
Dans ce chapitre, nous pre´sentons Acrux, notre solution de navigation sur smartphone.
Il s’agit du premier syste`me qui permette de conserver une pre´cision acceptable pour
la navigation dans la plupart des baˆtiments, tout en n’utilisant qu’un fix (une position
initiale connue, a` l’entre´e du baˆtiment) et les capteurs de mouvement des smartphones du
marche´. En reprenant le principe de navigation a` l’estime, Acrux est donc une application
autonome et inde´pendante de l’infrastructure, sans besoin de pre´-de´ploiement.
Jusqu’ici, la navigation a` l’estime a e´te´ mise de coˆte´ pour les smartphones a` cause
de l’impre´cision des gyroscopes inte´gre´s et de la de´rive d’inte´gration. Il est a priori
impossible d’e´liminer comple`tement cet effet. C’est pourquoi certaines solutions proposent
de ne pas prendre en compte la valeur remonte´e par les capteurs, mais d’observer la forme
du signal pour compter les pas de l’utilisateur. Cela ne´cessite une nouvelle entre´e : la
taille d’un pas. Celui-ci variant e´norme´ment dans le temps et en fonction de l’utilisateur,
les solutions de la litte´rature proposent des syste`mes de recalibration pe´riodique. Que
ce soit graˆce a` des donne´es entre´es par l’utilisateur ou en utilisant d’autres syste`mes de
localisation, ces recalibrations sont un frein important pour le passage a` l’e´chelle.
Acrux permet de contourner ce proble`me en analysant les diffe´rents types de de´placement
d’un utilisateur humain, appele´s locomotions [77, 78].
Dans ce chapitre, nous pre´senterons l’architecture de la solution, avant de de´tailler
les trois blocs principaux : la de´tection des locomotions, la mesure de cadence des pas et
le mode`le pour le passage a` trois dimensions. Nous analyserons ensuite les performances
du syste`me et nous donnerons ses limites.
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2.1 Pre´sentation d’Acrux
2.1.1 Cadre applicatif
Alice navigue a` l’aide du GPS de son smartphone jusqu’a` ce qu’elle perde le signal :
la couverture satellite est absente dans sa zone - un baˆtiment, une station de me´tro,
etc. L’application Acrux re´cupe`re la dernie`re position obtenue puis continue de la suivre
tout au long de son trajet jusqu’a` sa destination, meˆme en inte´rieur. L’application est
autonome : elle n’a aucun besoin d’infrastructure, de pre´-de´ploiement et ne demande pas
de recalibration. Elle repose uniquement sur les capteurs internes du smartphone d’Alice.
Acrux a donc pour objectif de proposer une solution de navigation indoor qui puisse
eˆtre utilise´e dans n’importe quel baˆtiment, meˆme inconnu. L’application suit la trajectoire
de l’utilisateur du smartphone qui se de´place a` pied. Elle propose a` l’utilisateur de pouvoir
connaˆıtre sa position en n’importe quel endroit du baˆtiment en fonction d’une position
initiale connue, par exemple l’entre´e du baˆtiment.
2.1.2 Les capteurs de mouvement pour la navigation
Avec l’augmentation du nombre de capteurs embarque´s sur les smartphones, l’ide´e
d’utiliser les capteurs paraˆıt naturelle. En effet, les smartphones incluent de´sormais trois
types de capteurs, accessibles le plus souvent via des API (Application Programming
Interface) fournies par le syste`me d’exploitation (Android, iOS ou Windows) [79].
1. Capteurs de mouvement : il s’agit des capteurs qui analysent les mouvements
du smartphone. Ensemble, ils forment une centrale inertielle de deux capteurs :
gyroscope et acce´le´rome`tre, tous deux dans les trois axes du smartphone, comme
le montre la figure 2.2a. Le gyroscope mesure la vitesse de rotation du smartphone
(en rad/s) et l’acce´le´rome`tre son acce´le´ration (en m/s2). On peut aussi inclure
dans cette cate´gorie d’autres capteurs, comme le capteur de gravite´, d’attitude
ou d’acce´le´ration line´aire, mais ils ne sont pas des capteurs a` part entie`re dans la
mesure ou` leurs valeurs sont de´termine´es a` partir de la centrale inertielle.
2. Capteurs d’ambiance : il s’agit des capteurs qui permettent de de´crire l’envi-
ronnement du smartphone. Il existe notamment : le capteur de champ magne´tique
a` trois axes (en µ T), le capteur de luminosite´ (en lux), le barome`tre (qui mesure la
pression atmosphe´rique, en hPa), le capteur de proximite´ (qui mesure la distance
de l’objet le plus proche, en cm), le capteur d’humidite´ (qui mesure l’humidite´ de
l’air, en g/m3), le capteur de tempe´rature (en Celsius). On peut ajouter a` cette
liste le microphone qui permet de calculer le niveau sonore ambiant, en dB.
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3. E´metteurs et re´cepteurs de signaux RF : il s’agit des capteurs permettant
aux smartphones de communiquer. Les smartphones incluent un re´cepteur Wi-Fi,
Bluetooth, cellulaire, etc.
E´tendre la facilite´ de navigation offerte en exte´rieur par le GPS a` l’indoor a e´te´ un ob-
jectif majeur de la recherche dans la dernie`re de´cennie. La plupart des solutions propose´es
reposent sur le troisie`me type de capteurs, notamment par l’interme´diaire de l’infrastruc-
ture Wi-Fi [18, 54, 56, 62, 68, 80, 81]. Pourtant, la phase de pre´de´ploiement pour la
prise d’empreintes rend impossible la mise en place de telles solutions a` large e´chelle.
Pour e´viter ce pre´de´ploiement, d’autres solutions proposent d’utiliser des e´quipements
spe´cifiques [44, 50, 82, 83], ce qui augmente le nombre de baˆtiments ou` le syste`me peut
fonctionner mais re´duit le nombre d’utilisateurs.
En the´orie, Alice pourrait eˆtre capable de suivre sa trajectoire graˆce a` la centrale
inertielle de son smartphone a` partir du moment - et de l’endroit - ou` le dernier signal
GPS est perdu. Cette approche, appele´e aussi navigation a` l’estime et utilise´e par
Christophe Colomb [84], a rapidement e´te´ reconnue comme impossible en raison de la
ne´cessite´ d’inte´grer les signaux d’acce´le´ration, qui sont beaucoup trop impre´cis [70, 85, 86].
En utilisant le comptage de pas, certaines solutions sont parvenues a` s’affranchir de
l’impre´cision des valeurs de l’acce´le´rome`tre pour n’observer que sa forme, ce qui ne´cessite
une pre´cision bien moindre. Elles maintiennent alors l’erreur a` quelques dizaines de me`tres,
mais demandent une recalibration pe´riodique, par action de l’utilisateur ou acquisition
de signaux GPS [54, 70, 71, 87] du fait de leur incapacite´ a` mesurer la taille exacte d’un
pas de l’utilisateur.
2.1.3 L’ide´e d’Acrux et les de´fis a` relever
Notre solution, Acrux - du nom d’une e´toile polaire du Sud, l’e´quivalent pour la
navigation de l’e´toile polaire du Nord -, est le premier syste`me qui, en reposant uniquement
sur les capteurs de mouvement du smartphone, parvienne a` fortement re´duire la de´rive de
localisation, permettant une utilisation dans la plupart des baˆtiments. Acrux y parvient
graˆce a` deux ide´es majeures. La premie`re provient de l’observation d’une autre branche
de la recherche : les capteurs de mouvement sont impre´cis mais permettent de de´terminer
l’activite´ d’un utilisateur [88]. On peut notamment savoir si un utilisateur se de´place,
est immobile, se brosse les dents, etc. Par ailleurs, nous avons remarque´ qu’il n’y a pas
une seule fac¸on de marcher. Il y a plusieurs mots pour identifier les diffe´rentes sortes de
de´placement pe´destre : le pie´tinement, la course, la marche rapide, etc. Ces mouvements
sont connus dans le domaine de l’analyse physiologique et sont appele´s locomotions
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[77, 78]. Ainsi, les capteurs de mouvement pourraient permettre d’identifier le type de
de´placement effectue´ par son utilisateur. Or, ce type de de´placement change e´galement
la vitesse de de´placement de l’utilisateur. La seconde ide´e re´side justement dans le fait
que le fait de compter les pas n’est pas un moyen efficace [70, 71, 89] pour estimer la
distance parcourue par un individu. A` la place, Acrux estime directement la vitesse de
de´placement, beaucoup moins variable.
Suite a` ces observations, nous avons re´solu quatre proble`mes majeurs afin d’obtenir
un syste`me de navigation efficace.
1. Les capteurs de mouvement semblent les plus adapte´s pour de´terminer les acti-
vite´s d’un utilisateur. Comment parvenir a` identifier les locomotions en utilisant
uniquement les capteurs de mouvement du smartphone, alors que la position du
smartphone peut varier ?
2. Le suivi de la position de l’utilisateur doit pouvoir eˆtre mene´ en temps re´el et
eˆtre transparent vis-a`-vis de l’utilisateur. Comment re´aliser cette identification en
temps re´el, sans une consommation excessive de la batterie du smartphone ?
3. La vitesse et la direction de de´placement de l’utilisateur sont les deux e´le´ments
ne´cessaires a` la navigation a` l’estime. Comment estimer ces parame`tres a` partir
du moyen de locomotion ?
4. La navigation a` l’inte´rieur d’un baˆtiment peut se faire sur plusieurs e´tages. Que
se passe-t-il quand l’utilisateur se de´place dans les trois dimensions ?
2.1.4 Architecture de la solution
La figure 2.1 pre´sente l’architecture de la solution Acrux. Afin de ne pas de´pendre de
l’infrastructure existante, Acrux se fonde uniquement sur les donne´es des capteurs de
smartphone. Plus pre´cise´ment, Acrux utilise les capteurs de mouvement, particulie`rement
peu consommateurs en batterie [90]. Pour permettre la navigation en trois dimensions,
Acrux utilise e´galement le barome`tre.
Quand Acrux de´tecte la perte du signal GPS - une information remonte´e par Android
-, il conside`re la dernie`re position acquise comme le fix, c’est-a`-dire le point de re´fe´rence. A`
partir de cet instant, Acrux ne positionne pas le smartphone dans le re´fe´rentiel ge´ode´sique
du GPS, mais dans un re´fe´rentiel terrestre, lie´ au baˆtiment, avec pour origine le fix -
qui correspond souvent a` l’entre´e du baˆtiment -, comme le montre la figure 2.2b. Cela
permet a` l’utilisateur de suivre sa trajectoire dans le baˆtiment. E´tant donne´ que les
valeurs brutes remonte´es par les capteurs du smartphone sont des mesures prises dans
le re´fe´rentiel du smartphone, pre´sente´ sur la figure 2.2a, Acrux inclut un bloc Phone
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Attitude qui convertit directement les donne´es des capteurs de mouvement du re´fe´rentiel
lie´ au smartphone dans le re´fe´rentiel terrestre. Pour ce faire, Acrux utilise le capteur
d’attitude inclus dans les smartphones. Celui-ci donne la direction des axes du smartphone
par rapport au trie`dre terrestre. Des algorithmes plus pousse´s peuvent permettre de
re´duire l’impre´cision de ce changement de re´fe´rentiel [91]. Cependant, comme Acrux ne
repose pas sur les valeurs des capteurs mais sur les formes des signaux, un algorithme
plus pre´cis mais aussi plus complexe n’est pas ne´cessaire. A` la sortie du bloc Phone
Attitude, on obtient donc les signaux des capteurs de mouvement dans le re´fe´rentiel
terrestre lie´ au baˆtiment.
Figure 2.1 Architecture d’Acrux. Acrux utilise les capteurs de mouvement et un point
de re´fe´rence, appele´ fix, pour calculer la position de l’utilisateur en temps re´el. Pour cela,
Acrux de´termine la locomotion et la cadence de l’utilisateur.
(a) Re´fe´rentiel lie´ au smartphone. (b) Re´fe´rentiel lie´ au baˆtiment.
Figure 2.2 Acrux convertit les donne´es du re´fe´rentiel du smartphone vers celui du
baˆtiment.
Les remonte´es des capteurs fournies par le Phone Attitude permettent de de´finir
d’une part la locomotion de l’utilisateur et d’autre part sa cadence de pas. Ces
deux informations sont ensuite utilise´es par les trois blocs principaux : le bloc Speed Es-
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timation combine la cadence et la locomotion pour de´terminer la vitesse de de´placement
de l’utilisateur ; le bloc Direction Estimation combine les remonte´es du gyroscope et
la locomotion pour de´terminer la direction du de´placement ; le bloc 3D permet de suivre
l’utilisateur dans ces transitions entre les diffe´rents e´tages du baˆtiment. Les transitions
prises en compte sont les escaliers, les escalators (statique ou en montant) et les ascenseurs.
Graˆce a` la vitesse, la direction (en deux dimensions) et les mouvements verticaux
estime´s par les trois blocs en bleu, le trajet en trois dimensions de l’utilisateur peut
eˆtre trace´. Si l’on connaˆıt une position de l’utilisateur (le fix ), on peut alors tracer cette
trajectoire dans le re´fe´rentiel du baˆtiment, a` partir de ce point connu.
Dans les sections suivantes, nous pre´sentons tout d’abord notre algorithme d’identifi-
cation du mouvement humain en six locomotions e´le´mentaires. Nous montrons ensuite
comment estimer la cadence de pas, la vitesse de l’utilisateur et la direction de de´placement.
Nous proposons alors un algorithme pour le passage en trois dimensions. Enfin, nous
menons une e´tude approfondie des algorithmes propose´s, inde´pendamment et globalement.
2.2 Les locomotions humaines
En observant les de´placements d’un utilisateur de smartphone dans un baˆtiment,
nous avons se´pare´ les mouvements en six locomotions e´le´mentaires. Ces locomotions
sont de´ja` identifie´es dans le langage courant.
1. Static (statique) : l’utilisateur est immobile (assis par exemple).
2. Idle (a` l’arreˆt) : l’utilisateur peut effectuer des mouvements, mais ne se de´place
pas (debout en train de bouger, le smartphone bouge, mais l’utilisateur ne change
pas de position).
3. Strolling (pie´tinement, faire les cent pas) : l’utilisateur se de´place avec pre´caution,
par exemple quand il re´fle´chit dans un bureau.
4. Walking (marche) : l’utilisateur marche normalement.
5. Rushing (marche a` grandes enjambe´es, se presser) : l’utilisateur se de´place de
fac¸on de´cide´, par exemple quand il a une urgence.
6. Running (course) : l’utilisateur court, a` l’inte´rieur d’un baˆtiment.
Cette se´lection de six locomotions e´le´mentaires est un compromis entre la pre´cision
d’estimation et la capacite´ de les de´tecter en temps re´el. Il s’agit des mouvements prin-
cipaux que l’on peut observer dans un baˆtiment. Ils sont par ailleurs e´tudie´s dans le
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domaine de la physiologie [92–95].
Dans cette section, nous pre´sentons ce que sont ces locomotions humaines et leurs
particularite´s, tant d’un point de vue physiologique que leurs conse´quences sur les signaux
des capteurs de mouvement. Nous identifions les locomotions e´le´mentaires qui nous
inte´ressent pour la navigation indoor et pre´sentons un algorithme pour les de´tecter
en temps re´el. Enfin, nous mettons a` l’e´preuve notre algorithme pour analyser ces
performances dans des cas re´els.
2.2.1 Particularite´s des locomotions humaines
La figure 2.3 montre les signaux des trois capteurs de mouvement principaux pour
identifier un pas humain. L’acce´le´ration horizontale est la plus intuitive dans la mesure
ou` elle repre´sente le mouvement vers l’avant de l’utilisateur. C’est le capteur utilise´ dans
la plupart des recherches existantes pour le comptage de pas [70, 71, 89, 96]. Nous avons
ajoute´ a` cela le capteur d’acce´le´ration verticale, e´tant donne´ que le sol provoque une
re´action verticale sur l’utilisateur, et la vitesse de rotation autour de l’axe vertical (aussi
appele´e lacet) provenant du gyroscope puisque le corps (notamment les bras) bouge
autour de l’axe vertical lors d’un pas. Les signaux de la figure 2.3 ont e´te´ collecte´s lors
d’un de´placement de deux pas sur un HTC Google Nexus 5.
L’utilisateur tient son smartphone dans sa main droite et commence par un pas du
pied droit. A` t0, son pied droit quitte le sol. On peut apercevoir une augmentation de
l’acce´le´ration frontale jusqu’a` t1. A` cet instant le pied droit continue son avance´e jusqu’a`
atteindre le niveau du corps. L’acce´le´ration diminue alors jusqu’a` ce que le pied heurte le
sol a` t2. Le sol transfe`re alors la vibration sur le corps, ce qui cause imme´diatement deux
pics dans les acce´le´rations frontale et verticale (a` t3 et t4). Dans le meˆme temps, le bras
droit tourne autour du corps de l’arrie`re vers l’avant. On peut le voir avec l’augmentation
du lacet. Finalement, le pied s’applatit au sol, provocant un le´ger pic dans l’acce´le´ration
verticale (t5).
L’utilisateur continue son mouvement avec un second pas, cette fois du pied gauche. Le
meˆme type de signal est observe´ pour les acce´le´rations verticale et frontale. La puissance
du signal est le´ge`rement plus faible ce qui s’explique par le fait que l’utilisateur est
droitier, et le pied droit dicte le mouvement. Cependant, on observe les meˆmes pics aux
meˆmes moments. On peut e´galement voir que, logiquement, le signal de lacet est inverse´ :
la main droite tourne dans l’autre sens. C’est une premie`re e´tape d’ame´lioration du
comptage de pas : e´tant donne´ que deux pas avec la jambe droite, par exemple, ne vont
pas s’enchaˆıner, on peut identifier un pas gauche qui aurait e´te´ oublie´ entre les deux,
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uniquement en regardant le signal de lacet.
Figure 2.3 Signaux les plus importants dans la de´tection du pas humain pour un
mouvement de deux pas.
Les figures 2.4a et 2.4b montrent par ailleurs, par le biais de l’acce´le´ration verticale
par exemple, que le signal conserve une forme similaire pour trois utilisateurs diffe´rents
et pour trois positions du smartphone e´galement diffe´rentes. Dans le premier cas, ce
sont trois utilisateurs (deux hommes et une femme) de corpulence diffe´rente dont on a
observe´ le mouvement vertical. On peut notamment voir nettement les deux pics pre´sente´s
pre´ce´demment lors du contact du talon sur le sol. Le meˆme phe´nome`ne peut eˆtre observe´
dans le deuxie`me cas, ou` l’utilisateur a mis son smartphone dans diffe´rentes positions :
dans sa main, a` son oreille ou dans la poche de son pantalon. Les valeurs du signal sont
diffe´rentes, mais la forme reste similaire.
Nous appellerons cette forme de signal, pour l’ensemble des six capteurs de mouvement,
signature de la locomotion.
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(a) Acce´le´ration verticale lors de cinq pas pour
trois utilisateurs diffe´rents.
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(b) Acce´le´ration verticale lors de quatre pas pour
trois positions de smartphone diffe´rentes.
Figure 2.4 Le signal d’acce´le´ration verticale reste similaire pour plusieurs positions de
smartphone et diffe´rents utilisateurs.
2.2.2 Signature des locomotions
La figure 2.5 pre´sente les signaux d’acce´le´ration verticale collecte´ a` partir d’un HTC
Google Nexus 5 pour les six locomotions se´lectionne´es. Les locomotions static et idle
sont spe´cifiques : l’acce´le´ration est tre`s faible et peu variable lorsque l’utilisateur ne
bouge pas (statique), tandis que l’acce´le´ration est tre`s variable, potentiellement avec de
fortes acce´le´rations lorsque l’utilisateur bouge sans se de´placer (idle). On peut facilement
distinguer ce cas de celui des quatre locomotions suivantes ou` l’on observe un mouvement
pseudo-pe´riodique et re´pe´titif. On peut e´galement voir des diffe´rences dans les signaux
de de´placement. Par exemple, le signal strolling (l’utilisateur pie´tine) ne posse`de pas les
trois pics distinctifs du signal de marche.
La figure 2.6 pre´sente en de´tail la distinction entre les signaux de marche et de course,
a` titre d’exemple. Les principaux signaux des capteurs de mouvement sont repre´sente´s
pour quelques pas de marche et de course d’un meˆme utilisateur. On peut voir notamment
que juste apre`s que le pied a heurte´ le sol, le signal d’acce´le´ration vertical est diffe´rent
dans les deux cas. En effet, les deux pics ne sont pas du tout semblables pour la course,
a` l’inverse de la marche. Une raison qui peut expliquer cette diffe´rence re´side dans le fait
qu’en courant, la majorite´ [97] des gens retombent avec force sur le talon qui absorbe
le premier choc avant de restituer l’e´nergie verticalement. En marchant en revanche, la
pose du talon est un peu plus douce, ce qui explique la similitude dans les deux pics.
Cette me´canique de locomotion ne de´pend pas de la taille, du genre ou du poids d’un
utilisateur, c’est ce qui permet de construire une signature inde´pendante de la personne.
Ainsi, nous pouvons remarquer que, visuellement, il est possible de de´tecter la
locomotion d’un utilisateur en regardant les signaux des capteurs de mouvement de son
smartphone sur au moins deux pas.
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Figure 2.5 Acce´le´ration verticale pour les six locomotions e´le´mentaires.
2.2.3 De´tection de signatures
Comment automatiser cette de´tection ?
Cette analyse visuelle doit eˆtre comple´te´e par un algorithme de de´tection automatique.
Acrux enregistre la signature de chaque locomotion dans une base de donne´es. Cette
signature est commune a` l’ensemble des utilisateurs et ne ne´cessite aucune action de
leur part. Au moment de la navigation, l’algorithme compare les signaux des capteurs
de mouvement enregistre´s aux signatures stocke´es. La correspondance la plus proche
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Figure 2.6 Principaux signaux de capteurs pour deux locomotions diffe´rents.
correspond a` la locomotion de l’utilisateur.
Cre´ation de la base de donne´es des signatures
Plus pre´cise´ment, nous enregistrons le signal de chaque capteur k pour chaque
locomotion i. Soit Ai,k(t) cet enregistrement, ou` i ∈ J1;mK et k ∈ J1; pK. Ici, m = 4, pour
les quatre locomotions hors idle et static, et p = 6 : 3 capteurs pour l’acce´le´rome`tre et 3
pour le gyroscope. Ce signal est ensuite :
— tronque´, centre´ et comple´te´ avec du zero-padding ;
— converti dans le domaine fre´quentiel Zi,k = FFT (Ai,k), et normalise´ : Zi,k|norm ;
— pour chaque capteur k, j re´alisations sont mixe´es pour obtenir une re´fe´rence plus
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comple`te : Ai,k =Mix∀j
(Zi,j,k|norm) ;
— ajoute´ dans la matrice X : X = (Ai,k)i∈J1;mK,k∈J1;pK.
Cette matrice X est donc bien construite hors ligne et elle est commune a` tous les
utilisateurs.
Collecte des signaux en temps re´el
En ligne, Acrux collecte le signal des capteurs de mouvement du smartphone et le
compare a` la matrice. Les signaux collecte´s subissent le meˆme traitement que ceux utilise´s
pour la signature. Ils sont tronque´s pour e´liminer les effets de bord, centre´s et comple´te´s
avec du zero-padding pour obtenir une taille de signal puissance de deux. Ils sont ensuite
passe´s dans le domaine fre´quentiel par transforme´e de Fourier. Chaque signal de capteur
est compare´ a` son homologue stocke´ dans la matrice en utilisant le coefficient de Pearson.
Pour deux signaux x et y de longueurs n, le coefficient de Pearson r est de´fini comme :
rPearson(x, y) =
xyT−nxy
νxνy
ou` : νx =
√[
n∑
i=1
x2i
]
− nx2
De´termination du poids de chaque capteur
Une fois les coefficients de Pearson calcule´s pour les six capteurs, nous calculons un
score de corre´lation scalaire en re´alisant une moyenne ponde´re´e des coefficients. Comme
nous avons pu le voir visuellement, l’acce´le´ration verticale est le capteur le plus de´cisif
dans la de´cision de locomotion. Il est donc ne´cessaire qu’il ait un poids plus important
dans la de´cision que les autres capteurs. Pour identifier les capteurs les plus importants,
nous avons calcule´ la corre´lation W entre tous les signaux d’un meˆme capteur k pour
une meˆme activite´ i.
W(k, i) = 1J∗J
(J2)∑
(g,j)=(1,1)
rPearson(Zi,j,k,Zi,g,k)
Nous avons alors accorde´ un poids autant plus important au capteur que la corre´lation
calcule´e est forte. Il en re´sulte que l’acce´le´ration verticale, conforme´ment au constat
visuel, est le capteur le plus corre´le´, suivi de l’acce´le´ration frontale et du lacet.
Me´thode de classification
Si aucune valeur d’acce´le´ration ne de´passe 2m/s2, la locomotion est static. Ce
seuil a e´te´ identifie´ comme le maximum d’acce´le´ration obtenue sur plusieurs heures
d’expe´rimentations statiques. Sinon, la locomotion choisie est celle qui obtient le meilleur
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score. On obtient alors l’algorithme 1, qui permet d’atteindre un taux de de´tection de
91.2%.
Algorithm 1: Estimation du moyen de locomotion.
input : 1s de remonte´e des capteurs (A(k))k∈J1;pK.
output : La locomotion estime´e.
1 : begin
2 : p = 6 ; //3 acce´le´rome`tres et 3 gyroscope
3 : m = 5 ; //les 5 locomotions hors static
4 : W [6] = {0.4, 0.2, 0.05, 0.2, 0.1, 0.05} ; //poids des capteurs
5 : locomotion = STATIC ; //la locomotion par de´faut
6 : score = 0 ; //score a` battre
7 : static thresh = 0.2 ; //le maximum d’acce´le´ration pour la locomotion
statique
8 : for k = 1→ p do
9 : z(k) = frequency analysis(A(k));
//Identification de la locomotion e´le´mentaire
10 : if (max(A(k)) < staticthresh) then
11 : locomotion = STATIC;
12 : else
13 : for i = 1→ m do
14 : for k = 1→ p do
15 : r(i)(k) = rPearson(X (i, k), z(k));
16 : score loc = r(i)T ×W ;
17 : if score loc > score then
18 : score = score loc;
19 : locomotion = i;
20 : return locomotion;
Taille de l’e´chantillon
Nous nous sommes pose´s la question de la taille d’e´chantillon ide´ale pour permettre
la de´tection de la signature de locomotion en temps re´el. Nous avons demande´ a` un
utilisateur de se de´placer, en utilisant plusieurs locomotions, sur environ 200m en tenant
toujours le HTC Google Nexus 5 dans sa main. Nous avons ensuite essaye´ de faire
varier la feneˆtre de prise de mesure entre 0.25s et 2.5s. La figure 2.7 montre que plus
l’e´chantillon est grand, meilleure est la pre´cision. Cependant, cela augmente la feneˆtre de
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rafraˆıchissement. Nous avons choisi de conserver une taille d’e´chantillon de 1s, qui permet
une pre´cision de de´tection supe´rieure a` 90% tout en conservant une taille d’e´chantillon et
un temps de rafraˆıchissement raisonnables. Par ailleurs, cela correspond e´galement au
temps de rafraˆıchissement des scans Wi-Fi [18].
Figure 2.7 Taux de de´tection de la locomotion en fonction de la taille de l’e´chantillon.
Traitements en temps re´el
Ces traitements peuvent prendre du temps a` eˆtre effectue´s. Or, sur un smartphone, il
faut pouvoir effectuer ces taˆches en temps re´el, sans consommation excessive de me´moire
et de batterie. Nous avons donc utilise´ la transforme´e de Danielson-Lanczos [98] pour le
passage dans le domaine fre´quentiel, qui a une complexite´ en O (N log2(N)) pour des
signaux de longueur puissance de deux. L’avantage de cet algorithme est que le signal
calcule la transforme´e de Fourier en se´parant deux processus pour la partie pair et impair
du signal.
2.3 Vitesse et direction de de´placement
Dans cette section, nous pre´sentons comment la locomotion, ajoute´e au calcul de la
cadence de pas peut permettre l’estimation de la vitesse de de´placement de l’utilisateur
de smartphone. De la meˆme fac¸on, nous montrerons que la locomotion permet e´galement
de de´terminer la direction de de´placement. La direction et la vitesse de de´placement
permettent ainsi de suivre l’utilisateur a` partir du point initial.
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2.3.1 Mesure de la cadence des pas sur smartphone
Pour une locomotion donne´e, on peut se de´placer a` des vitesses diffe´rentes. En
effet, meˆme si la vitesse de pie´tinement n’atteindra jamais la vitesse de la course, on
peut marcher ou courir a` des vitesses diffe´rentes. L’e´le´ment le plus important dans ce
changement de vitesse est la cadence de pas, c’est-a`-dire le nombre de pas effectue´s chaque
seconde. La figure 2.8 montre la relation directe entre la pe´riode du signal d’acce´le´ration
verticale et la cadence de l’utilisateur. Il est donc possible de de´tecter la cadence de
pas d’un utilisateur en observant le pic principal de la transforme´e de Fourier de son
acce´le´ration verticale.
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Figure 2.8 Le pic principal de la FFT permet de retrouver la pe´riode du signal : ici,
c’est la cadence de pas.
2.3.2 Cadence, vitesse et locomotion
Connaissant la cadence de pas, nous utilisons une approche empirique pour de´terminer
la relation entre la cadence et la vitesse pour chaque locomotion e´le´mentaire. Pour cela,
nous avons donne´ le HTC Google Nexus 5 a` plusieurs utilisateurs et nous leur avons
demande´ de se de´placer avec les quatre moyens de locomotion sur vingt me`tres. Nous
avons utilise´ un chronome`tre pour de´terminer leur vitesse et calculer leur cadence. La
figure 2.9 pre´sente les re´sultats de cette expe´rimentation. Nous avons utilise´ ensuite une
re´gression polynomiale pour joindre les points et cre´er des courbes continues.
Nous obtenons ainsi la distance parcourue par l’utilisateur, en combinant cadence et
locomotion pour obtenir sa vitesse, comme le montre l’algorithme 2.
La figure 2.10 montre le changement de vitesse lors d’un changement de locomotion.
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Figure 2.9 Vitesse en fonction de la cadence pour les quatre locomotions e´le´mentaires.
Algorithm 2: Estimation du moyen de locomotion.
input : 1s de remonte´e d’acce´le´ration verticale (A(az)) ; la locomotion.
output : la vitesse.
1 : begin
2 : cadence = periode(A(az));
3 : speed = linear regr(cadence, locomotion);
4 : return speed;
Initialement, l’utilisateur de de´place en marchant, puis se de´peˆche. Ce n’est pas uniquement
sa vitesse qui a change´, mais aussi sa fac¸on de se de´placer : il est en locomotion rushing.
L’algorithme s’adapte rapidement (en 1s) et adapte la vitesse de marche. On peut
facilement voir une pe´riode de transition dans la fac¸on de se de´placer en observant
l’acce´le´ration verticale qui a une pe´riode instable autour de 53s. On retrouve cet effet
dans le calcul de la vitesse avec une augmentation quasi-line´aire de l’estimation.
Nous avons finalement voulu ve´rifier la pertinence de notre e´tude, en comparant
la pre´cision d’estimation de la distance parcourue par rapport a` une simple double-
inte´gration de l’acce´le´ration. La figure 2.11 montre la fonction de re´partition (Cumulative
Distribution Function - CDF ) de l’erreur de distance, calcule´e sur quatre cent soixante
trajets indoor de dix utilisateurs diffe´rents et d’une longueur comprise entre 80m et
120m. On peut voir qu’Acrux permet d’obtenir une erreur infe´rieure a` 1m pour 90% des
cas, contre seulement 13% pour la double-inte´gration.
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Figure 2.10 Estimation de la vitesse par Acrux lors d’un changement de locomotion.
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Figure 2.11 Fonction de re´partition de l’erreur dans l’estimation de la distance parcourue
pour Acrux et une double-inte´gration.
2.3.3 Direction de de´placement
L’estimation de la vitesse de de´placement doit se coupler avec celle de la direction de
de´placement pour suivre l’utilisateur et obtenir sa position a` chaque instant. En principe,
le gyroscope MEMS (microelectro-mechanical-system) inclus dans le smartphone devrait
eˆtre capable de suivre l’orientation du smartphone et donc de l’utilisateur. Pourtant, de
la meˆme fac¸on que les acce´le´rome`tres, les smartphones embarquent un gyroscope a` bas
couˆt, dont les mesures sont impre´cises. De plus, la direction d’un smartphone n’est pas
directement lie´e a` celle de l’utilisateur, puisque les mouvements parasites du de´placement
humain brouillent les donne´es du gyroscope, comme le montre la figure 2.12. L’utilisateur
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marche droit puis tourne a` gauche. On perc¸oit notamment un pic dans l’acce´le´ration
late´rale et dans le lacet. Cependant, on peut voir qu’il y a aussi des mouvements parasites,
meˆme sans changement de direction.
Figure 2.12 Lacet et acce´le´ration late´rale pendant un virage a` gauche.
Plusieurs solutions ont e´te´ propose´es pour re´soudre ces proble`mes [74, 89], notamment
en combinant les gyroscopes avec le compas inclus dans les smartphones. Heureusement,
nous n’avons pas besoin de la direction de l’utilisateur a` chaque instant, mais uniquement
de sa direction globale de marche. De plus, il n’est pas ne´cessaire de connaˆıtre la direction
dans l’absolu - c’est-a`-dire par rapport au Nord par exemple -, mais uniquement dans le
re´fe´rentiel du baˆtiment, qui est connu graˆce au fix initial. La direction de de´placement
estime´e par Acrux repose donc sur deux ide´es principales : le filtrage des mouvements
parasites, ainsi qu’une simple correction de biais, qui suppose la direction peu variable.
Filtrage par locomotion
Les remonte´es du gyroscope souffrant des mouvements parasites de l’utilisateur, Acrux
utilise la signature de ces locomotions pour filtrer le signal de lacet obtenu du gyroscope.
Pour cela, nous nous transposons dans le domaine fre´quentiel dans lequel les mouvements
parasites apparaissent pour la locomotion en cours (les signatures sont re´cupe´re´es en
ligne droite, et ne contiennent donc que des mouvements parasites pour l’estimation de la
direction), et nous filtrons le signal courant remonte´ par le gyroscope. Nous obtenons ainsi
une version filtre´e du lacet qui donne une meilleure indication du changement de direction.
Correction du biais
Les gyroscopes posse`dent un biais [99] qu’il est difficile de corriger a priori. Pourtant,
dans notre cas, nous avons une information qui n’est pas ne´gligeable : l’utilisateur qui
utilise Acrux est en train de se de´placer. N’importe quel mouvement n’est donc pas
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possible a priori. Par exemple, l’utilisateur ne va pas changer plusieurs fois brusquement
de direction.
Soit θ˙m(tn) la mesure filtre´e du lacet a` l’instant tn. On peut supposer que la vitesse
de rotation mesure´e est la vitesse de rotation re´elle θ˙(tn) a` laquelle se rajoute le biais et
un bruit, suppose´ blanc gaussien :
θ˙m(tn) = θ˙(tn) + b(tn) + η(tn) (2.1)
ou` b(tn) est le biais introduit par le gyroscope et η(tn) le bruit.
De`s lors, estimer la vitesse de rotation autour de l’axe vertical revient a` estimer le
biais a` chaque instant. Nous pouvons e´crire a` chaque instant ti :
θ˙m(ti)− θ˙(ti−1) = θ˙(ti)− θ˙(ti−1) + b(ti) + η(ti)
Et en prenant l’espe´rance, nous obtenons par proprie´te´ de line´arite´ :
E
[
θ˙m(ti)− θ˙(ti−1)
]
= E
[
θ˙(ti)− θ˙(ti−1)
]
+ E [b]
Si l’on ne suppose donc aucun changement brusque de direction, c’est-a`-dire peu de
variation de la vitesse de rotation en quelques millie`mes de seconde et des mouvements
dans les deux sens : E
[
θ˙(ti)− θ˙(ti−1)
]
= 0, qui me`ne a` :
E [b] = E
[
θ˙m(ti)− θ˙(ti−1)
]
(2.2)
On estime alors l’espe´rance du biais en utilisant la moyenne arithme´tique :
Eˆ [b] = 1n ×
n∑
i=1
b(ti).
Acrux peut estimer le biais a` chaque instant tn en connaissant les biais pre´ce´dents et les
valeurs mesure´es du gyroscope :
bˆ(tn) = n× Eˆ [b]−
n−1∑
i=1
bˆ(ti)
= n× Eˆ
[
θ˙m(ti)− θ˙(ti−1)
]
−
n−1∑
i=1
ˆb(ti) (2.3)
Initialement, nous supposons que l’utilisateur marche dans une direction fixe, c’est-a`-
62 Acrux : une solution de navigation par diffe´renciation de locomotions
dire : θ˙(t0) = 0.
Performances de la de´tection
Pour tester la pre´cision de la de´tection de direction d’Acrux, nous avons demande´ a`
un utilisateur de suivre une trajectoire en forme de U en marchant avec le smartphone
dans la main, afin d’estimer la capacite´ d’Acrux de suivre des chemins droits et deux
angles a` quatre-vingt dix degre´s. La figure 2.13 pre´sente les re´sultats obtenus dans trois
cas : avec une simple inte´gration, avec uniquement le filtrage ou avec la correction de biais.
On peut voir qu’apre`s un peu plus d’un me`tre, le mouvement parasite de l’utilisateur est
filtre´. La correction de biais, elle, se montre efficace dans les virages ou` l’angle estime´
semble plus proche de la re´alite´.
Figure 2.13 Trajectoires estime´es par Acrux sans filtrage, avec filtrage et avec correction
de biais pour un de´placement en U.
2.4 Mode`le 3D
Dans cette section, nous de´crivons comment nous avons e´tendu le fonctionnement
d’Acrux a` la 3D, c’est-a`-dire aux de´placements de l’utilisateur dans les diffe´rents e´tages
d’un baˆtiment.
Nous pre´sentons d’abord l’ide´e principale, qui est de reprendre la distinction en
locomotion de la 2D, en se´parant les activite´s de l’utilisateur lors de ses changements
d’e´tage. En effet, pour changer d’e´tage, l’utilisateur va prendre l’ascenseur, l’escalier
ou un escalator. La premie`re e´tape consiste donc a` de´tecter ces transitions spe´cifiques.
Ensuite, nous montrons comment adapter l’algorithme 2D pour prendre en compte ces
transitions.
Cette section pre´sente donc les trois aspects majeurs permettant la navigation en
3D :
— l’estimation du changement d’altitude ;
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— la de´tection du mode de transport vertical ;
— la de´termination du de´placement de l’utilisateur entre les deux e´tages.
2.4.1 Estimation du changement d’altitude
Acrux calcule les changements d’altitude en utilisant le barome`tre inclus dans les
smartphones a` partir de la formule suivante :
∆z = −∆p
ρg
(2.4)
ou` ∆z est la diffe´rence d’altitude, ∆p est la diffe´rence de pression, ρ est la densite´ de
l’air et g est la gravite´ terrestre (ou acce´le´ration de pesanteur).
Ce mode`le simple suppose que la densite´ de l’atmosphe`re est uniforme. Pour de´terminer
la densite´ de l’air, nous supposons une tempe´rature d’environ 21 °C. C’est une tempe´rature
commune a` l’inte´rieur des baˆtiments.
Le barome`tre est, comme tous les capteurs d’un smartphone, impre´cis. Surtout, il
ne permet pas d’estimer l’altitude exacte de l’e´quipement. La figure 2.14 pre´sente la
variation du calcul d’altitude en fonction du temps pendant une heure, pour quatre
smartphones diffe´rents pose´s sur une table. On peut voir que les remonte´es du barome`tre
sont extreˆmement variables, la de´rive pouvant atteindre jusqu’a` 6m pour le HTC Google
Nexus 4 et au minimum environ 2m pour le HTC Google Nexus 5. Par ailleurs, on peut
voir qu’il y a de fortes diffe´rences entre les mode`les de smartphone, probablement dues a`
la qualite´ variable des barome`tres embarque´s. Ces erreurs, de plusieurs me`tres, montrent
qu’il est impossible d’utiliser le barome`tre pour connaˆıtre l’e´tage dans lequel se trouve un
utilisateur : un e´tage fait moins de 4m de haut dans la plupart des baˆtiments. Par ailleurs,
la meˆme conclusion est atteinte par [100, 101], qui proposent d’utiliser une empreinte de
baˆtiment pour permettre d’ame´liorer les re´sultats.
Cependant, notre objectif est de permettre la navigation d’un utilisateur dans un
baˆtiment. Ainsi, l’altitude exacte n’est pas une information ne´cessaire. En revanche, on
cherche a` de´terminer l’e´tage dans lequel se trouve l’utilisateur, pour lui permettre de
naviguer dans le baˆtiment. En effet, de la meˆme fac¸on que pour la 2D, nous pouvons nous
contenter de suivre les de´placements de l’utilisateur, et donc de ne de´terminer que la
variation d’altitude lors de son changement d’e´tage. Or, ce changement d’e´tage, quel qu’il
soit, ne peut pas durer plus d’une minute. La figure 2.15 montre l’altitude de´termine´e par
l’e´quation 2.4 sur un peu moins d’une minute, pour des utilisateurs statiques, prenant
les escaliers et prenant l’ascenseur. La de´rive et l’impre´cision du barome`tre est limite´e
sur cette e´chelle de temps, et on peut facilement distinguer le bruit du barome`tre par
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Figure 2.14 Altitude estime´e par le barome`tre pour des smartphones statiques pendant
une heure.
rapport a` des de´placements entre e´tages, que ce soit par escalier ou ascenseur.
Figure 2.15 Altitude estime´e par le barome`tre pour plusieurs smartphones : quatre
statiques, un dans un ascenseur et un montant quatre e´tages par des escaliers.
Ainsi, il est possible de de´tecter le nombre d’e´tages parcourus par l’utilisateur durant
son de´placement vertical. Il reste a` de´terminer le mode de transport utilise´, afin de savoir
s’il s’est aussi de´place´ en deux dimensions.
2.4.2 De´tection du mode de transport vertical
Tandis qu’un utilisateur empruntant un ascenseur ne bouge pas en 2D, celui prenant
un escalator ou des escaliers se de´place. Il est donc ne´cessaire de connaˆıtre son type de
transport. La figure 2.16 pre´sente l’algorithme utilise´ par Acrux. De`s qu’un changement
d’altitude significatif est de´tecte´ (> 1m en 5s), le mode 3D est active´. Nous re´cupe´rons
le mode de locomotion e´le´mentaire calcule´ en deux dimensions. S’il s’agit de static ou
idle, l’utilisateur est immobile. Si on a pu observe´ un pic tre`s fort (> 1m/s2) dans
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l’acce´le´ration verticale, c’est que l’utilisateur a pris un ascenseur. Sinon, c’est qu’il monte
un escalator. Si l’utilisateur se de´place en 2D, Acrux regarde la vitesse de changement
d’altitude sur l’ensemble du trajet. Si l’utilisateur marche sur l’escalator, il est en plus
propulse´ par celui-ci, et sa vitesse verticale sera bien supe´rieure. Le seuil a e´te´ fixe´ a`
0.5m/s par expe´rimentation.
Figure 2.16 Algorithme pour la de´tection des activite´s 3D.
E´tant capables de de´tecter ces quatre moyens de transport vertical, il nous reste a`
de´terminer le de´placement 2D pour chacun d’entre eux.
2.4.3 Ascenseurs
Pour de´terminer le point d’arrive´e de l’ascenseur, il suffit de mettre a` jour l’altitude.
Pour cela, Acrux calcule la diffe´rence d’altitude graˆce a` l’e´quation 2.4. La figure 2.17
montre les re´sultats obtenus pour un utilisateur qui prend l’ascenseur pour monter trois
e´tages. On peut observer sur la figure 2.17a que l’utilisateur avance dans l’escalier puis
reste immobile, monte de 3m avec l’ascenseur, puis sort par la meˆme ouverture. La figure
2.17b montre l’e´volution de l’altitude en fonction du temps. L’ascenseur a mis un peu
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moins de 10s pour arriver a` destination.
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Figure 2.17 Un utilisateur prend l’ascenseur et est suivi par Acrux.
2.4.4 Escalators
Dans le cas des escalators, que l’on peut notamment retrouver dans les supermarche´s ou
les ae´roports, l’utilisateur se de´place e´galement sur le plan horizontal. L’angle d’inclinaison
d’un escalator est re´glemente´ ; il est de 30 degre´s [102]. Graˆce a` cette information et une
simple ope´ration de trigonome´trie, nous calculons la distance horizontale parcourue par
l’utilisateur en fonction de son de´placement vertical estime´ par le barome`tre.
La figure 2.18 pre´sente le suivi de deux utilisateurs avec Acrux, l’un descendant
l’escalator et l’autre se laissant porter. On peut voir sur la figure 2.18a que les deux
utilisateurs ont fait le meˆme trajet. En revanche, sur la figure 2.18b, on observe que
l’utilisateur ayant marche´ en descendant a atteint plus rapidement le bas de l’escalator.
2.4.5 Escaliers
Le cas le plus difficile est celui des escaliers. En effet, la forme des escaliers est tre`s
changeante : droit, en colimac¸on, etc. Pour re´soudre cela, Acrux utilise en paralle`le du
module 3D, l’estimation de direction pour re´percuter le de´placement vertical dans le
plan horizontal. Nous utilisons une fois de plus le fait que l’inclinaison des escaliers est
e´galement re´gule´e, pour restreindre le nombre de chutes et d’accidents, autour de 30
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Figure 2.18 Deux utilisateurs prennent un escalator, l’un le descendant en marchant,
l’autre restant statique lors de la descente.
degre´s. La figure 2.19 montre les re´sultats obtenus par Acrux lorsqu’un utilisateur monte
un escalier en U. On peut voir sur la figure 2.19b que le trajet superpose´ a` une photo de
l’escalier utilise´ correspond bien.
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(a) Trajet 3D de l’utilisateur dans l’escalier. (b) Trajet estime´ superpose´ a` une photo de l’es-
calier.
Figure 2.19 Acrux suit un utilisateur prenant un escalier en U.
2.5 Performances d’Acrux
Pour e´valuer Acrux, nous avons re´alise´ des expe´rimentations re´elles avec dix utilisa-
teurs, quatre smartphones et dans quatre baˆtiments diffe´rents. Les smartphones teste´s
sont : un HTC Google Nexus 5 et une tablette HTC Google Nexus 9 sous Android 5.0
Lollipop, un Samsung Galaxy S5 et un Sony Xperia E3 sous Android 4.4 Jelly Bean. Les
quatre baˆtiments sont des bureaux sur deux niveaux, une universite´ sur cinq niveaux et
deux stations de me´tro. Les dix utilisateurs ont des gabarits diffe´rents : sept hommes
(entre 1.69m et 1.89m, et entre 60kg et 72kg) et trois femmes.
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La plus grande difficulte´ dans l’e´valuation d’Acrux a e´te´ de de´finir le trajet re´el. En
effet, les de´placements dans ces baˆtiments prive´s et publics sont varie´s et il n’existe pas
aujourd’hui de solution capable de connaˆıtre pre´cise´ment la position d’un utilisateur,
c’est meˆme l’objet d’Acrux. Par conse´quent, nous avons proce´de´ ainsi. Pour chaque
expe´rience, deux cobayes sont ne´cessaires pour chaque smartphone : l’un d’entre eux est
l’utilisateur, porteur du smartphone ; l’autre est son ombre. Durant l’expe´rience, l’ombre
suit l’utilisateur et marque le sol a` chaque seconde. Lorsque le porteur a termine´ son
trajet, nous utilisons un me`tre pour mesurer les coordonne´es de chaque marque sur
le sol. Cela correspond a` ce qu’on appelle le trajet re´el. Acrux calcule en paralle`le la
position dans le plan du baˆtiment (le point de de´part correspond a` l’origine du re´fe´rentiel).
L’erreur de localisation est ensuite la distance euclidienne entre les deux coordonne´es
estime´es.
Dans la suite de cette section, nous pre´sentons donc les performances en 2D et en 3D
d’Acrux, et nous pre´sentons les perspectives de cette e´tude.
2.5.1 Performances indoor
Taille de pas vs Acrux
Ide´alement, nous de´sirions comparer Acrux aux solutions comple`tes propose´es dans
la litte´rature, notamment les nombreux syste`mes de comptage de pas [70, 71, 89, 96].
— [96] propose un mode`le de la taille d’un pas en fonction des caracte´ristiques de
l’individu (taille, poids, genre, etc.).
— [71, 89] proposent d’estimer la taille moyenne d’un pas a` partir d’un mode`le
ge´ne´rique line´aire.
— [70] propose de la re´tro-inge´nierie pour mesurer la taille d’un pas. Pour un
utilisateur donne´, il compte le nombre de pas re´alise´s et le divise par la distance
parcourue.
Malheureusement, aucun de ces syste`mes n’est open-source et il est quasiment impos-
sible de recoder soi-meˆme ces solutions avec leur seule description dans les articles. Nous
comparons donc notre solution a` deux solutions ge´ne´riques de comptage de pas :
— Taille de pas mesure´e (measured step size) : nous mesurons la taille du pas moyen
de l’utilisateur.
— Taille de pas groupe´e (group step size) : nous calculons la taille de pas du groupe
d’utilisateurs.
Pour mesurer la taille de pas d’un individu, nous avons demande´ aux dix volontaires
de marcher normalement pendant 25m. La taille de pas moyenne est se´lectionne´e comme
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e´tant leur taille de pas. La taille de pas groupe´e est la moyenne sur l’ensemble des dix
volontaires.
La figure 2.20 repre´sente les erreurs d’Acrux et des deux solutions de comptage de
pas sur un trajet droit de 5km. Apre`s 5km, Acrux de´vie du trajet re´el de seulement
8.33m soit 0.16% du trajet total, contre 52.29m pour le comptage de pas  ide´al , ce
qui repre´sente une ame´lioration d’un facteur six. Cela est duˆ au fait que suivant sa
locomotion et sa cadence, la taille de pas varie. Si on prend en compte une taille de pas
moyenne, l’e´cart atteint 414.8m, ce qui est totalement inacceptable pour les solutions
de navigation. Cependant, la majorite´ des trajets indoor sont beaucoup plus courts (de
l’ordre de la centaine de me`tres). Nous avons donc agrandi les premie`res centaines de
me`tres de l’expe´rience. Acrux n’atteint une erreur d’1m qu’au bout de 557m alors que le
comptage de pas l’atteint au mieux au bout de seulement 99m.
Figure 2.20 Erreurs d’Acrux et des solutions de comptage de pas en fonction de la
distance parcourue sur un trajet de plusieurs kilome`tres.
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Acrux en indoor
Pour approfondir l’e´tude d’Acrux, nous avons se´lectionne´ quarante-six trajets diffe´rents
dans quatre baˆtiments (trente-deux dans les bureaux, douze a` l’universite´ et deux dans
deux stations de me´tro). Les dix utilisateurs se voient confier un smartphone et doivent
se de´placer dans le baˆtiment comme ils le font habituellement. Au total, la figure 2.21
pre´sente la courbe cumulative d’erreur sur quatre cent soixante trajectoires indoor de
longueurs comprises entre 80m et 120m. Acrux obtient une erreur me´diane de 1.2m et
un 98% percentile de 3m. Acrux permet donc de naviguer dans des trajets indoor en ne
se reposant que sur les capteurs de mouvement et un unique fix.
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Figure 2.21 Fonction de re´partition de l’erreur de localisation sur l’ensemble des 460
trajets de 80 a` 120m.
Attrape-moi si tu peux !
Dans cette expe´rience, nous e´valuons la capacite´ d’Acrux a` suivre un utilisateur sur
un trajet complexe a` l’inte´rieur d’un baˆtiment de bureaux. Un unique utilisateur est
invite´ a` suivre un trajet pre´de´fini pre´sente´ sur la figure 2.22b. Le trajet inclut plusieurs
locomotions et plusieurs arreˆts. Il inclut e´galement des changements de direction dans
les bureaux. La trajectoire totale est de 400m. Acrux parvient a` suivre correctement la
trajectoire. L’erreur me´diane est de seulement 0.7m et n’exce`de jamais 3m comme le
montre la figure 2.22a.
2.5.2 Performances outdoor
Afin de ve´rifier la pre´cision et la validite´ d’Acrux, nous avons teste´ l’algorithme en
exte´rieur, notamment pour comparer le trajet au GPS, qui est une re´fe´rence plus fiable
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(a) Fonction de re´partition des erreurs de localisa-
tion d’Acrux par rapport au trajet re´el, mesure´es
chaque seconde.
(b) Trajet impose´ incluant plusieurs locomotions
et plusieurs arreˆts.
Figure 2.22 Acrux suit les mouvements de l’utilisateur dans un trajet indoor parti-
culie`rement difficile.
que nos trajets re´els en inte´rieur. Un volontaire transporte un Samsung Galaxy S5 et
un GPS Garmin 910 XT et suit le trajet de sa station de me´tro a` son lieu de travail
(plus de 700m). La figure 2.23 pre´sente trois trajets : le trajet re´el, trace´ a` la main par
l’utilisateur ; le trajet GPS capte´ par le Garmin 910 XT ; le trajet estime´ par Acrux.
Alors que le GPS de´marre en exte´rieur, Acrux de´marre sa de´tection a` la sortie de la rame
de me´tro. L’utilisateur prend un escalator pour rejoindre la sortie. Sur le trajet exte´rieur,
l’utilisateur suit un tunnel pour passer sous un rond-point. Le GPS perd de la pre´cision,
tandis qu’Acrux continue de suivre l’utilisateur.
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Figure 2.23 Acrux compare´ au signal GPS sur un trajet classique : l’utilisateur part de
sa station de me´tro pre´fe´re´e vers son lieu de travail.
2.5.3 Consommation de batterie
Nous avons e´galement e´value´ l’impact d’Acrux sur la dure´e de vie de la batterie de
l’utilisateur, e´le´ment non-ne´gligeable pour les applications d’aujourd’hui. Pour cela, nous
laissons Acrux en fonctionnement sur la tablette et les smartphones jusqu’a` la de´charge
totale de la batterie. Dans le meˆme temps, nous utilisons l’application Android App Power
Tutor [103]. Nous comparons Acrux a` BaselineRF une application simple, de´veloppe´e
pour reproduire la consommation d’une application qui utiliserait le Wi-Fi pour localiser
en indoor. Toutes les secondes, BaselineRF effectue un scan Wi-Fi passif. Le tableau 2.1
montre que la consommation d’Acrux est proche de celle d’une solution Wi-Fi. Acrux
peut fonctionner pendant environ 14h sur tablette ou 5h du smartphone comme le montre
le tableau 2.2. Cette faible consommation est due au fait que les capteurs de mouvement
sont des capteurs a` basse consommation e´nerge´tique [90].
2.5.4 Conclusions et perspectives
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ Acrux, un syste`me de navigation indoor qui
utilise la navigation a` l’estime graˆce aux capteurs de mouvement du smartphone. Il
est capable de conserver une pre´cision de l’ordre du me`tre sur des trajets de plusieurs
centaines de me`tres.
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Application Puissance Batterie Batterie
(mW) (Nexus 5) (Tablette)
Acrux 452 5.09 h 14.8 h
BaselineRF 480 4.80 h 14.0 h
Table 2.1 Performance e´nerge´tique d’Acrux compare´e a` une solution classique de
localisation de type Wi-Fi.
E´quipements Nexus 5 Galaxy S5 Xperia E3 Nexus 9
Batterie 2300mAh 2800mAh 6700mAh 2330mAh
Dure´e de vie 4.96 h 6.03 h 14.4 h 5.02 h
Table 2.2 Dure´e de vie de la batterie de plusieurs e´quipements utilisant Acrux.
E´videmment, il n’est pas possible de naviguer avec un seul point de re´fe´rence a`
l’infini, et Acrux ne fonctionnerait pas dans n’importe quel sce´nario. Par exemple, Acrux
de´vierait beaucoup trop dans des tunnels de plusieurs dizaines de kilome`tres comme
a` Toronto. Dans ces cas particuliers, Acrux pourrait eˆtre utilise´ en combinaison avec
un autre syste`me qui permettrait : soit de corriger re´gulie`rement les erreurs ; soit de
fournir un positionnement pre´cis a` certains points du baˆtiment, qui correspondraient a`
de nouveaux points de re´fe´rence ou fix.
Acrux permet de tracer le trajet d’un utilisateur le long de son de´placement. Cepen-
dant, pour comprendre en quoi consiste le trajet dans n’importe quel baˆtiment, le plan
du baˆtiment est ne´cessaire. La prochaine section propose une solution pour tracer le plan
du baˆtiment en meˆme temps que le trajet de l’utilisateur.

Chapitre 3
Une solution pour cre´er une carte du
baˆtiment durant la navigation
Bob vient d’installer Acrux (ou une autre application de navigation sur smartphone)
qui lui permet de connaˆıtre sa position et sa trajectoire dans un baˆtiment. Il entre dans
un baˆtiment : un ae´roport ou un grand bureau par exemple. Perdu, il lance Acrux. Sur
son e´cran de smartphone, il peut observer chacun de ses mouvements et de´placements
avec une pre´cision de l’ordre du me`tre. Pourtant, les plans de l’ensemble des baˆtiments
du monde ne sont pas connus par l’application. La trajectoire de l’utilisateur est donc
trace´e sur un fond vide. Bob ne sait donc pas ou` il va.
Dans ce chapitre, nous pre´sentons InPReSS notre solution pour de´terminer automati-
quement le plan d’un baˆtiment a` l’aide des smartphones des utilisateurs d’Acrux. Ainsi, en
plus de montrer a` Bob sa trajectoire, InPReSS la trace avec, en fond, le plan du baˆtiment,
et lui propose un chemin pour atteindre sa destination. Par exemple, Bob peut connaˆıtre
le chemin le plus rapide pour rejoindre sa porte d’embarquement dans un ae´roport,
se diriger vers le bureau de son colle`ge, ou encore aller a` l’accueil d’un des nombreux
services administratifs de la Pre´fecture. Pour cela, InPReSS e´tudie l’environnement de
l’utilisateur via les capteurs d’ambiance du smartphone et de´tecte une dissimilarite´ lors
d’un changement de pie`ce.
Ce chapitre est divise´ en quatre sections. La premie`re pre´sente l’architecture de la
solution InPReSS. En deuxie`me section, nous proposons l’algorithme d’identification
de pie`ces a` partir des capteurs du smartphone. Nous proposons alors de de´terminer les
chemins possibles entre les pie`ces d’un baˆtiment afin de sugge´rer un trajet a` l’utilisateur
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pour rejoindre sa destination. Enfin, nous testons l’ensemble de la solution dans un
baˆtiment inconnu.
3.1 Syste`me InPReSS
3.1.1 Historique de la construction de plans
Le de´fi de la construction d’un plan forme´ de chemins s’est d’abord pose´e en exte´rieur,
pour les de´placements sur de longues distances. De`s l’empire romain [104], une carte
des routes traversant l’Empire est construite par navigation a` l’estime. Pour construire
l’ensemble de la carte, les Romains ont duˆ parcourir tous les chemins possibles, suivre leur
trajet petit a` petit et regrouper l’ensemble de ces trajets sur une carte. Ce meˆme principe
est encore utilise´ de nos jours : c’est notamment la solution choisie par Google Maps [25]
ou Yahoo Maps [105]. Les plans sont obtenus a` l’aide de voitures qui parcourent les routes
en mesurant les distances et en prenant des photos. La cre´ation d’un plan a` l’estime
est beaucoup moins adapte´e a` un environnement inte´rieur. En exte´rieur, les routes sont
identifie´es et l’espace des chemins possibles est limite´. En inte´rieur, comme on se de´place
a` pied, tout l’espace d’une pie`ce peut eˆtre utilise´. Afin de balayer l’ensemble du baˆtiment,
le domaine de la robotique s’est place´ en teˆte pour re´soudre le proble`me. A` l’instar des
robots me´nagers, les robots parcourent tout le baˆtiment par de´placements successifs.
Dans le meˆme temps, ils sont localise´s (graˆce a` une centrale inertielle inte´gre´e, appelle´e
IMU-Inertial Measurement Unit) et cartographient l’environnement. C’est ce que l’on
appelle le SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) [30]. La limite de ce syste`me
re´side simplement dans le fait qu’il est difficile d’imaginer envoyer des robots partout dans
toutes les pie`ces. De plus, les robots peuvent eˆtre limite´s pour comprendre un environ-
nement humain : les portes, la diffe´rence entre un objet obstruant le passage et un mur, etc.
La cartographie d’un espace complet a aussi fait l’objet d’e´tudes en exte´rieur. Google
Maps utilise notamment les images satellites pour nume´riser le plan complet du sol. En
imitant ce principe, JigSaw [106] propose d’utiliser les came´ras des smartphones pour
collecter des images de l’inte´rieur de tous les baˆtiments. Au-dela` du de´fi en termes de
traitement d’images - les photos sont beaucoup moins stables avec des smartphones
qu’avec des satellites -, cela impose un pre´-deploiement particulie`rement important : des
utilisateurs doivent prendre des photos de toutes les pie`ces de tous les baˆtiments. C’est
inenvisageable a` grande e´chelle.
Google Indoor Maps [24] a choisi une solution plus directe : ils ont demande´ les
plans des principaux ae´roports et des plus grands centres commerciaux puis les ont
3.1 Syste`me InPReSS 77
nume´rise´s manuellement. Aujourd’hui, leur solution propose plus de 10000 plans. Ce
nombre tend e´videmment a` croˆıtre mais ce n’est pas une solution de´finitive. D’une part,
il est impossible d’envisager la collecte de l’ensemble des plans des baˆtiments du monde
entier. D’autre part, un environnement indoor est amene´ a` eˆtre modifie´ : des portes
peuvent eˆtre ferme´es, des murs construits, des pie`ces cre´e´es, etc. Chaque changement
doit eˆtre accompagne´ d’une nouvelle collecte des plans du baˆtiment.
3.1.2 La navigation a` l’estime pour la cre´ation de plans
Historique
L’ave`nement des solutions de localisation indoor [3, 18, 54] et de crowdsourcing [55]
a remis au gouˆt du jour la cre´ation de plans a` partir de la navigation a` l’estime sur
smartphone. En effet, l’effet de foule peut permettre d’envisager que l’ensemble des trajets
des utilisateurs va couvrir l’inte´gralite´ du baˆtiment. Plus pre´cise´ment, ce type de solution
ressemble au SLAM de la robotique. Or, la pre´cision d’un syste`me SLAM repose sur
deux points essentiels.
1. La pre´cision des mouvements du robot : sur smartphone, cela revient a` la pre´cision
de suivi de l’utilisateur. Aujourd’hui, les solutions de navigation indoor sont
limite´es a` quelques me`tres [71]. De plus, les mouvements et trajets des utilisateurs
sont impre´visibles, au contraire d’un robot.
2. La capacite´ du robot a` de´tecter son environnement : les signaux capte´s par le
smartphone, tels que le Wi-Fi, ne permettent pas de de´tecter les murs a` eux seuls
[107, 108].
WiFi-SLAM, graphSLAM [109] et [110] ont donc propose´ d’utiliser une empreinte Wi-
Fi du baˆtiment, et notamment de profiter e´ventuellement de cette phase de fingerprinting
hors-ligne parfois pre´sente dans les solutions de localisation indoor [18]. Pourtant, cette
phase est toujours lourde, et, comme on l’a vu dans les chapitres pre´ce´dents, limite
l’expansion de ces solutions. De plus, cela ne re´sout pas le proble`me de la mise-a`-jour du
plan du baˆtiment lors d’un changement d’infrastructure.
Ide´alement, une solution de construction de plans sur smartphone doit pouvoir les
cre´er et les mettre a` jour dynamiquement, sans avoir besoin d’une phase d’e´tude pre´alable
de chaque baˆtiment.
Objectifs
InPReSS a pour objectif de re´pondre aux exigences d’une application de navigation
indoor en se fondant sur une solution de localisation existante. InPReSS peut, par exemple,
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utiliser Acrux pour la localisation. Ainsi, s’appuyant sur une solution de localisation
indoor, InPReSS cherche a` proposer un syste`me de reconstruction de plan pour la
navigation dans le baˆtiment. Lorsque l’on cherche a` rejoindre une destination dans un
baˆtiment, il n’est pas ne´cessaire de connaˆıtre le plan exact. Il faut connaˆıtre les chemins
qui permettent d’atteindre sa destination. Ainsi, nous chercherons plutoˆt a` identifier
l’ensemble des chemins entre les pie`ces du baˆtiment qu’a` reconstruire avec pre´cision le
plan de l’architecte.
3.1.3 Le principe d’InPReSS
Nous proposons donc InPReSS, une solution fonde´e sur les capteurs d’ambiance des
smartphones et qui ne ne´cessite ni pre´-de´ploiement ni action de l’utilisateur. InPReSS
repose sur deux piliers :
1. la se´paration du plan en pie`ces : pour cela, InPReSS estime l’homoge´ne´ite´ de l’en-
vironnement pour des points de mesure proches afin de de´tecter s’ils appartiennent
a` la meˆme pie`ce ;
2. la de´tection des transitions entre les pie`ces : nous proposons un algorithme qui,
a` partir des de´placements des usagers entre les pie`ces, retrouve les transitions
entre pie`ces et donc la pre´sence d’une porte (ou d’une ouverture). Pour cela nous
construisons un graphe.
Cadre applicatif
L’application fonctionne en trois temps.
1. Un premier utilisateur de´couvre le baˆtiment : celui-ci ne se voit pas proposer
de plan du baˆtiment. En revanche, les donne´es des capteurs de son smartphone
sont re´colte´es tout le long de son chemin dans le baˆtiment et envoye´ au serveur
InPReSS. InPReSS construit alors un plan a` partir de ces donne´es, stocke´es sur le
serveur.
2. E´ventuellement, comme dans les applications de navigation outdoor telles que
[25], des utilisateurs peuvent indiquer la position de certains points d’inte´reˆt
sur ce plan.
3. Lorsqu’un nouvel utilisateur entre dans le baˆtiment, il peut indiquer sa destination
(en pointant un endroit sur le plan, ou en indiquant un point d’inte´reˆt). L’appli-
cation calcule alors un chemin vers la destination et le pre´sente sur l’e´cran de
l’utilisateur. Pendant ce temps, l’application collecte les donne´es des capteurs de
l’utilisateur pour mettre a` jour le plan du baˆtiment.
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Point de vue syste`me
InPReSS construit le plan d’un baˆtiment en utilisant les capteurs d’ambiance des
smartphones des utilisateurs qui s’y trouvent. Le seul e´le´ment externe ne´cessaire a` InPReSS
est la connaissance du contour exte´rieur du baˆtiment. Celui-ci peut eˆtre obtenu par
images satellites, ou directement dans des solutions existantes, comme [25]. L’architecture
d’InPReSS est pre´sente´e sur la figure 3.1.
Quand un utilisateur entre dans un baˆtiment, l’application collecte automatiquement
les valeurs des capteurs d’ambiance de son smartphone. Ces valeurs sont localise´es par
un syste`me de localisation indoor, tel qu’Acrux. Ces valeurs sont ponctuelles et le plan
est continu. La premie`re e´tape consiste donc a` se´parer le plan en zones repre´sente´es par
un point.
L’e´tape suivante consiste a` de´finir les zones qui appartiennent a` la meˆme pie`ce. Pour
cela nous proposons d’utiliser les capteurs du smartphone. Deux me´thodes sont alors
possibles : de´tecter une homoge´ne´ite´ entre les points pour regrouper les zones en pie`ces
ou mesurer une dissimilarite´ pour se´parer des zones par des murs et ainsi former des
pie`ces. Or, les zones identifie´es ne sont pas inde´pendantes. Elles sont relie´es par leur
proximite´. Deux zones non contigue¨s et e´loigne´es ne peuvent pas appartenir a` la meˆme
pie`ce. Par conse´quent, plutoˆt que de regrouper les zones, il est plus simple de de´tecter
la se´paration potentielle entre deux zones : un mur. InPReSS propose donc, comme le
montre la figure 3.1, d’estimer la distance (ou dissimilarite´) entre les zones en fonction
des remonte´es des capteurs, puis d’identifier les murs qui se´parent les pie`ces.
InPReSS utilise ensuite l’ensemble des trajets des utilisateurs pour identifier les
transitions entre les pie`ces : c’est-a`-dire les portes ou les entre´es qui permettent de passer
d’une pie`ce a` l’autre. La de´tection de ces transitions permet la construction d’un graphe
repre´sentant le plan du baˆtiment, et permettant a` l’application de proposer ulte´rieurement
un trajet pour rejoindre n’importe quelle zone.
Point de vue utilisateur
Du point de vue de l’utilisateur, l’acquisition des donne´es pour InPReSS est transpa-
rente. Il allume son application et entre sa destination. S’il est le premier a` entrer dans
le baˆtiment, il servira de cobaye et InPReSS commencera son travail de cartographie.
Sinon, InPReSS calcule le trajet optimal dans le baˆtiment et le propose a` l’utilisateur.
Graˆce a` la solution de localisation, l’utilisateur est suivi pendant son trajet, comme le
montre la figure 3.2. InPReSS en profitera pour continuer a` enrichir ses informations.
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Figure 3.1 Architecture de l’application InPReSS.
Figure 3.2 Interface utilisateur de l’application InPReSS.
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Fusion de deux plans e´tablis par deux utilisateurs
Les donne´es remonte´es par les capteurs de deux smartphones diffe´rents ou a` deux mo-
ments de la journe´e ne correspondent pas obligatoirement. Il est impossible de comparer
deux ambiances d’une meˆme pie`ce selon qu’elle est sombre en soire´e ou e´claire´e a` midi.
Deux capteurs distincts donnent e´galement des re´sultats diffe´rents. On ne peut donc pas
comparer deux points de mesure qui ne re´sultent pas d’un meˆme utilisateur et d’un meˆme
trajet. InPReSS propose ainsi de ne pas comparer les deux familles de points de mesure,
mais d’e´tablir un plan fusionne´ a` partir des plans obtenus par les trajets pre´ce´dents.
Les sections suivantes pre´sentent en de´tail les choix permettant de re´pondre aux de´fis
pose´s par chacun des blocs de l’architecture InPReSS.
3.2 Identifier les pie`ces a` l’aide des capteurs d’ambiance
Dans cette section, nous pre´sentons l’approche d’InPReSS pour identifier les pie`ces
d’un baˆtiment. Pour cela, nous utilisons un baˆtiment te´moin de 480m2. Dans ce baˆtiment,
nous effectuons une prise de mesure dirige´e, irre´aliste dans un sce´nario re´el ou` les
utilisateurs peuvent se de´placer dans des directions diffe´rentes. Dans la dernie`re section
de ce chapitre, nous testerons nos algorithmes dans un cas plus re´aliste, ou` nous ne
controˆlons pas les de´placements de l’utilisateur.
3.2.1 Se´paration du baˆtiment en cellules
Pour construire le plan du baˆtiment, nous nous sommes appuye´s sur une observation
simple : quand Bob change de pie`ce, il ressent une diffe´rence d’environnement. Plus
pre´cise´ment, tous ses sens subissent une diffe´rence : la couleur, le niveau sonore, l’odeur
ou la tempe´rature sont diffe´rents d’une pie`ce a` l’autre. Malheureusement, InPReSS ne
peut pas reposer sur les sensations de Bob. Ne´anmoins, les smartphones modernes sont
e´quipe´s de capteurs qui sont l’e´quivalent des cinq sens humains : le barome`tre, le capteur
de lumie`re, le magne´tome`tre, le microphone et le re´cepteur Wi-Fi. Nous avons donc eu
l’intuition que ces cinq sens peuvent permettre au smartphone de ressentir le changement
de pie`ce.
Pour ve´rifier cette intuition, nous avons mene´ une phase d’expe´rimentation dans des
bureaux de 480m2 comprenant 11 pie`ces de tailles diffe´rentes (figure 3.3).
Un utilisateur, portant un LG Google Nexus 5, se prome`ne dans toutes les pie`ces du
baˆtiment ; il ne s’agit pas d’un de´placement re´aliste. Pour ce premier test, nous avons
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Figure 3.3 Plan du baˆtiment expe´rimental.
impose´ cela a` l’utilisateur. Nous collectons les valeurs des cinq capteurs d’ambiance
a` intervalles re´guliers. En tout, 80 points de mesure sont collecte´s afin de quadriller
le baˆtiment. Ils ont e´te´ re´partis tous les deux me`tres environ. Comme explique´ en
introduction de ce chapitre, ces points de mesure sont pris lors d’un meˆme trajet. Cela
permet de ne pas subir les variations de l’ambiance d’une pie`ce au cours de la journe´e
(variation de la lumie`re du jour par exemple). Sur un cas re´el, les points seraient collecte´s
re´gulie`rement le long du trajet. Si plusieurs points e´taient trop proches, ils pourraient
eˆtre fusionne´s. Nous n’avons pas code´ cette partie dans cette version d’InPReSS.
Les points contiennent six informations :
1. la position ;
2. la pression ;
3. la luminosite´ ;
4. la puissance du champ magne´tique - calcule´ a` partir des trois axes du magne´tome`tre ;
5. le niveau sonore - calcule´ a` partir des releve´s du microphone ;
6. la puissance de signal Wi-Fi rec¸u : nous ne prenons que le signal maximum, de
sorte qu’aucun scan spe´cifique n’est ne´cessaire.
Nous obtenons une base de donne´es B :
B = [PS]
ou`
S = (si,k)k∈J1;5K,i∈J1;80K
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et
P = (pi)i∈J1;80K
avec pi = (xi, yi) est la position de la mesure i, et si,k est la valeur du capteur k a` cet
endroit.
Nous souhaitons alors colorer le plan suivant les valeurs des capteurs, afin de trouver
d’e´ventuelles homoge´ne´ite´s entre les points d’une meˆme pie`ce. Or, nous n’avons que
des points, qui ne permettent pas de colorer une surface. E´tant donne´ que nous ne
connaissons pas la re´partition des valeurs entre deux points de mesure, et que nous
cherchons a` identifier des frontie`res dans le plan, la solution d’une carte thermique n’est
pas envisageable. Nous avons donc choisi de construire un diagramme de Voronoi [111].
Il permet de de´couper le plan en cellules, chacune repre´sente´e par son germe. Dans notre
cas, les germes sont les 80 points de mesure. Tout point du baˆtiment P appartient a` la
cellule du germe dont il est le plus proche. On obtient alors 80 cellules de Voronoi V(i)
telles que :
V(i) = {p = (x, y) ∈ P,∀j ∈ J1; 80K, ‖p− pi‖ ≤ ‖p− pj‖}
Nous avons choisi la norme euclidienne, de sorte que :
‖p− pi‖ =
√
(y − yi)2 + (x− xi)2
Nous obtenons donc une partition du plan du baˆtiment, fonde´e sur le plan des murs
exte´rieurs du baˆtiment, comme le montre la figure 3.4.
Figure 3.4 Partitionnement de Voronoi du baˆtiment expe´rimental.
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La figure 3.5 pre´sente le niveau sonore calcule´ a` partir du microphone au niveau des
80 germes. Chaque cellule de Voronoi se voit attribuer une couleur correspondant a` la
valeur de son germe. Plus le niveau sonore est e´leve´, plus la couleur est fonce´e. On peut
remarquer que dans une meˆme pie`ce, le niveau sonore - ou la couleur - est similaire. En
revanche, il est impossible de retrouver les pie`ces avec un me´canisme a` seuil : la grande
salle a` droite serait coupe´e en deux.
Figure 3.5 Niveau sonore dans le baˆtiment.
De la meˆme fac¸on, la figure 3.6 pre´sente la puissance du signal Wi-Fi rec¸ue pour
la cellule la plus proche. Plus la puissance est grande, plus la couleur est claire. Nous
pouvons voir que, cette fois, la salle au fond a` droite est homoge`ne.
Figure 3.6 Puissance du signal Wi-Fi rec¸ue dans le baˆtiment.
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Cette expe´rience conduit a` deux constats principaux. Premie`rement, il y a une
homoge´ne´ite´ dans l’ambiance d’une pie`ce et les cinq sens d’un smartphone peuvent la
percevoir. Un algorithme de de´tection de dissimilarite´ est donc ne´cessaire pour mate´rialiser
la pre´sence d’un mur se´parant deux cellules. Par ailleurs, un seul capteur n’est pas capable
d’une pre´cision suffisante. En revanche, la combinaison des cinq sens du smartphone peut
y parvenir. Les deux sous-sections suivantes visent a` le ve´rifier.
3.2.2 Identification des murs a` partir d’un capteur
Nous avons pu voir que les remonte´es de capteurs d’une meˆme pie`ce sont similaires
visuellement. E´videmment, ce n’est pas suffisant pour de´terminer de fac¸on automatique
les frontie`res entre les zones similaires. La plus grande difficulte´ est donc de quantifier
cette dissimilarite´. Dans une carte colore´e en fonction de la valeur du capteur, cela
correspond a` de´cider de la valeur des seuils entre les diffe´rentes couleurs. La figure 3.7
montre les plans colore´s en fonction de la luminosite´ de chaque germe, pour deux niveaux
de seuils diffe´rents. Sur la figure 3.7a la salle nume´ro 1 est parfaitement identifie´e car elle
est colore´e entie`rement de la meˆme couleur (vert fonce´). En revanche, la salle nume´ro 2
est identifie´e uniquement pour des seuils plus e´leve´s, comme le montre la figure 3.7b.
(a) Carte colore´e de la luminosite´ pour des seuils
bas.
(b) Carte colore´e de la luminosite´ pour des seuils
hauts.
Figure 3.7 Cartes colore´es de la luminosite´ dans notre baˆtiment te´moin pour deux
niveaux de seuils diffe´rents.
Pour contourner cette sensibilite´ aux seuils, nous avons e´tudie´ la distribution des
valeurs des diffe´rents capteurs. La figure 3.8 repre´sente la fonction de re´partition de la
luminosite´ mesure´e sur les 80 germes. La luminosite´ est concentre´e sur des valeurs basses.
Cela correspond aux lieux ou` il n’y a aucune forte source de lumie`re directe. Seules
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quelques valeurs sont e´leve´es. Ces valeurs sont celles qui sont capte´es juste en-dessous
d’une lampe - en l’occurrence, d’un ne´on. Ainsi, si la dissimilarite´ entre deux germes est
calcule´e par la valeur absolue de la distance entre les deux valeurs associe´es, cela peut
conduire a` des erreurs dans la se´paration des pie`ces. Par exemple, deux germes d’une
meˆme pie`ce, l’un directement en-dessous du ne´on et l’autre juste a` coˆte´, auront deux
luminosite´s tre`s fortes mais avec une diffe´rence relative significative. Inversement, entre
une pie`ce sombre et une pie`ce mal e´claire´e, la luminosite´ est faible et la diffe´rence relative
aussi. La mesure de la dissimilarite´ par diffe´rence relative me`nera a` la se´paration en deux
de la premie`re pie`ce et au regroupement des deux dernie`res.
Figure 3.8 Fonction de re´partition de la luminosite´ dans le baˆtiment te´moin.
Pour e´viter de telles erreurs, il faut que la distribution des valeurs mesure´es soit
aplatie, de sorte que la diffe´rence entre les fortes valeurs soit moins influente que la
diffe´rence entre de faibles valeurs. Dans le cas de la luminosite´, cela correspond a` une
e´chelle logarithmique. La figure 3.9 pre´sente la fonction de re´partition du logarithme
de la luminosite´. L’effet obtenu correspond aux attentes : la fonction de re´partition est
pseudo-line´arise´e [112].
La figure 3.10 montre une carte colore´e du baˆtiment, en utilisant cette fois l’e´chelle
logarithmique. Les pie`ces 1 et 2 notamment sont correctement identifie´es.
En observant la fonction de re´partition de l’ensemble des valeurs provenant des
capteurs, nous avons alors propose´ la mesure d’une distance ou d’une dissimilarite´ pour
chaque capteur, comme pre´sente´ dans le tableau 3.1. La pression, le champ magne´tique et
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Figure 3.9 Fonction de re´partition de la luminosite´ en e´chelle logarithmique pour
l’abscisse.
Figure 3.10 Carte colore´e de la luminosite´ en utilisant une e´chelle logarithmique.
le niveau Wi-Fi sont tre`s variables et ne posse`dent pas de valeur dominante. Nous avons
donc choisi d’utiliser la simple norme euclidienne. En revanche, la distance en racine
carre´e est utilise´e pour le niveau sonore, le niveau sonore est en effet plutoˆt concentre´ sur
les faibles valeurs - les pie`ces sont plus souvent calmes que bruyantes.
3.2.3 Mise en commun de plusieurs capteurs
Un seul capteur n’est toujours pas suffisant pour distinguer parfaitement les pie`ces
d’un baˆtiment, comme le montre la figure 3.10. Afin de combiner l’apport des cinq
capteurs d’ambiance des smartphones, une solution peut consister a` utiliser un algorithme
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Capteur Nom Distance dk(i, j)
Pression atmosphe´rique Euclidienne |s(i,1) − s(j,1))|
Luminosite´ Logarithmique |log(s(i,2)/s(j,2))|
Champ magne´tique Euclidienne |s(i,3) − s(j,3)|
Niveau sonore Racine carre´e |sqrt(s(i,4))− sqrt(s(j,4))|
RSS Wi-Fi Euclidienne |s(i,5))− s(j,5)|
Table 3.1 Distance utilise´e pour chaque capteur.
de partitionnement en k-moyennes (k-means [113]), une classification par regroupement
hie´rarchique [114], ou encore un algorithme d’espe´rance-maximisation (EM [115]).
K-means permet de partitionner les 80 germes en k groupes homoge`nes - en termes
de valeurs des capteurs. Il est ne´cessaire de connaˆıtre a` l’avance le nombre k de salles.
C’est e´videmment une donne´e que l’on n’a pas et qu’il est difficile d’estimer : chaque
baˆtiment a` un nombre et une densite´ de pie`ces tre`s diffe´rents. Le meˆme proble`me existe
pour l’algorithme EM.
La classification par regroupement hie´rarchique permet de s’affranchir facilement de
la connaissance du nombre de groupes. Initialement, toutes les graines sont se´pare´es.
Deux d’entre elles, les plus ressemblantes, sont fusionne´es pour appartenir a` un meˆme
groupe. Ce proce´de´ est re´pe´te´ jusqu’a` un crite`re de fin de l’algorithme. Ce crite`re peut
eˆtre le nombre de groupes de´sire´s, mais pas seulement : il peut aussi eˆtre un seuil de
dissimilarite´ entre les groupes a` ne pas de´passer. Dans notre cas, le principal inconve´nient
de cette me´thode est qu’elle ne prend pas en compte une information supple´mentaire :
en plus des valeurs des capteurs, nous posse´dons e´galement la localisation des germes.
Ainsi, deux germes tre`s ressemblants mais tre`s e´loigne´s ne peuvent pas appartenir au
meˆme groupe.
Inspire´ par le regroupement hie´rarchique, nous avons donc de´cide´ d’utiliser la dis-
similarite´ entre deux germes, tout en prenant en compte les zones de contact entre
les deux cellules de Voronoi qu’elles repre´sentent. Pour cela, pour chaque couple de
cellules de Voronoi en contact, nous calculons la dissimilarite´ entre les deux mesures. Si
cette dissimilarite´ est supe´rieure a` un seuil, nous supposons qu’il existe une se´paration -
c’est-a`-dire un mur sur le plan - a` la frontie`re des deux cellules.
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Nous proposons le coefficient de dissimilarite´ D(i, j) entre la cellule i et la cellule j :
D(i, j) =
5∑
k=1
δk(i, j)
ou` δk(i, j) est la distance normalise´e dk(i, j) en utilisant le capteur k.
δk(i, j) =
dk(i, j)∑
l,n
dk(l, n)
Il s’agit de la distance euclidienne a` cinq dimensions entre les cellules i et j reposant
sur les distances dk(i, j) propose´es pre´ce´demment. Nous aurions pu ponde´rer les diffe´rents
crite`res. Cependant, l’optimisation de ces poids relatifs aurait e´te´ difficile a` mener et
risquait de de´pendre du baˆtiment.
L’e´tape suivante va de´terminer le meilleur seuil. Pour cela, nous avons conduit une
session de mesures dans deux autres baˆtiments, de sorte a` obtenir 100 cellules voisines :
50 d’entre elles sont dans la meˆme pie`ce, alors que les 50 autres sont de part et d’autre
d’un mur. Le meilleur seuil est celui qui minimisera le nombre de cellules de la meˆme
pie`ce se´pare´es par l’algorithme (probabilite´ de fausse alarme), tout en maximisant le
nombre de cellules correctement se´pare´s (probabilite´ de de´tection). La figure 3.11 pre´sente
la fonction d’efficacite´ du re´cepteur (ROC curve pour receiver operating characteristic)
qui trace la probabilite´ de de´tection en fonction de la probabilite´ de fausse alarme pour
diffe´rentes valeurs du seuil. Pour la suite de notre e´tude, nous avons choisi le point rouge
correspondant a` un seuil de 0,8 qui permet d’atteindre une probabilite´ de de´tection de
84% tout en restreignant la fausse alarme a` 10%. Cela permet de limiter le nombre de
fausses se´parations entre pie`ces a` 10% des cas, ce qui semble un chiffre raisonnable par
rapport aux techniques de type SLAM [30]
3.2.4 Performance du syste`me de de´tection de pie`ces
Nous avons e´value´ les performances de notre syste`me dans notre baˆtiment te´moin.
La figure 3.12 pre´sente les plans obtenus en utilisant deux me´thodes de classification :
k-means et le partitionnement hie´rarchique, ainsi que notre solution InPReSS. La figure
3.12a a e´te´ obtenue en utilisant k-means avec pre´cise´ment 12 pie`ces, c’est-a`-dire en
supposant que l’on a correctement estime´ le nombre de pie`ces. Ensuite, nous attribuons
a` chaque groupe une couleur. Nous pouvons voir que l’algorithme e´choue a` identifier les
90 Une solution pour cre´er une carte du baˆtiment durant la navigation
0 0.2 0.4 0.6 0.8
0
0.25
0.5
0.75
1
False Positive Rate
Tr
ue
Po
si
tiv
e
R
at
e
Figure 3.11 Fonction d’efficacite´ du re´cepteur selon les valeurs du seuil. Le point rouge
correspond a` un seuil de 0,8.
pie`ces. C’est encore pire si le nombre de pie`ces n’est pas correctement estime´, comme
le montre la figure 3.12b. Le re´sultat obtenu avec le partitionnement hie´rarchique est
meilleur, comme le montre la figure 3.12c mais ne retrouve pas le plan du baˆtiment,
notamment car il ne prend pas en compte la position des germes. En revanche, la figure
3.12d montre qu’InPReSS parvient a` retrouver la forme du baˆtiment. Au contraire des
me´thodes de partitionnement classique, il ne regroupe pas les zones en groupe, mais se´pare
les cellules adjacentes dissemblables par un mur. Onze pie`ces peuvent eˆtre correctement
distingue´es. Il existe cependant une diffe´rence avec le plan re´el du baˆtiment : certaines
pie`ces ne sont pas comple`tement ferme´es. En effet, si la porte est ouverte, les deux pie`ces
qu’elle se´pare peuvent se ressembler a` l’endroit de la porte, comme dans la zone nume´ro 1
entoure´e sur la figure 3.12d. Ce n’est pas un proble`me pour notre solution de navigation
indoor : il est inte´ressant de connaˆıtre le chemin a` emprunter entre deux pie`ces. En
revanche, certaines pie`ces sont comple`tement ferme´es, comme la zone nume´ro 2.
3.3 Identification des chemins
La navigation indoor ne´cessite de connaˆıtre la position de l’utilisateur, d’avoir le plan
du baˆtiment, mais aussi de connaˆıtre les chemins reliant tous les endroits du baˆtiment.
Dans le cas ou` certaines pie`ces sont isole´es, il est donc ne´cessaire de connaˆıtre la position
de la porte qui permet d’y entrer. De plus, il est ne´cessaire d’identifier le chemin pour
atteindre toute destination a` partir de la position de l’utilisateur. Cette section traite de
ces deux points en particulier.
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(a) Carte colore´e obtenue en utilisant un parti-
tionnement k-means avec k = 12.
(b) Carte colore´e obtenue en utilisant un parti-
tionnement k-means avec k = 13.
(c) Carte colore´e obtenue en utilisant le partition-
nement hie´rarchique. (d) Plan obtenu par InPReSS.
Figure 3.12 Comparaison des plans obtenus par quatre me´thodes de classification dont
InPReSS.
3.3.1 De´tection des portes
La premie`re e´tape pour pouvoir proposer un chemin dans le baˆtiment a` l’utilisateur est
de connaˆıtre les connexions entre les pie`ces ferme´es obtenues dans la section pre´ce´dente :
les portes.
Le plan que nous venons d’obtenir est, dans un premier temps, transforme´ en un
graphe non-oriente´ entre les pie`ces. Chaque pie`ce ferme´e est repre´sente´e par un nœud.
Ensuite, lorsqu’un utilisateur se de´place d’une pie`ce a` l’autre, une areˆte est cre´e´e entre les
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deux sommets qui les repre´sentent. On obtient alors le graphe pre´sente´ en figure 3.13b.
(a) Carte engendre´e par la section pre´ce´dente.
(b) Graphe connecte´ obtenu a` partir de la carte.
Figure 3.13 Carte et graphe obtenus par InPReSS.
Ce graphe de niveau macroscopique permet de retrouver tous les chemins possibles
entre les pie`ces. En revanche, s’il existe plusieurs portes reliant deux pie`ces, InPReSS
n’en de´tecte qu’une. Ce n’est pas un proble`me pour retrouver le chemin (car une porte
existera toujours), mais cela peut rallonger certains trajets.
A` un niveau plus resserre´, chaque pie`ce est elle-meˆme repre´sente´e par un graphe ou`
chaque cellule de Voronoi est un sommet relie´ par une areˆte a` chaque cellule adjacente.
La figure 3.14b repre´sente notamment le graphe non-oriente´ obtenu pour la pie`ce B.
Il reste a` de´terminer ou` se trouvent les liens entre les pie`ces, obtenus a` l’e´chelle
macroscopique, sur l’e´chelle microscopique. Pour cela, nous avons choisi de positionner
la porte au niveau de la frontie`re entre les deux cellules de Voronoi voisines de pie`ces
diffe´rentes dont la dissimilarite´ est la plus faible. Nous obtenons alors la carte pre´sente´e
sur la figure 3.15.
Sur les graphes microscopiques de chaque pie`ce, il suffit alors de rajouter un lien entre
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(a) (b)
Figure 3.14 Graphe de la pie`ce B.
Figure 3.15 Carte finale obtenue par InPReSS. Les pointille´s rouges repre´sentent la
localisation des “portes” estime´e par l’algorithme.
la cellule de Voronoi qui contient la porte et le nœud repre´sentant la pie`ce que la porte
permet d’atteindre. La figure 3.16 repre´sente le graphe microscopique de la pie`ce B et ses
liens vers les autres pie`ces.
3.3.2 Du graphe au chemin
Lorsqu’un utilisateur veut rejoindre sa destination, il suffit de de´terminer la cellule
de Voronoi dont il de´pend et celle de sa destination. De`s lors, le graphe macroscopique
donne le chemin pour rejoindre la pie`ce de destination a` partir de la pie`ce source. A`
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Figure 3.16 Graphe a` deux e´chelles. L’e´chelle macroscopique permet d’e´tablir les liens
entre les pie`ces. L’e´chelle microscopique permet d’identifier les chemins dans chaque
pie`ce.
l’inte´rieur de chaque pie`ce, le trajet est de´fini par le graphe microscopique, en utilisant
l’algorithme de Dijkstra pour trouver le plus court chemin [116].
Le proble`me principal de ce mode`le ou` chaque areˆte posse`de le meˆme poids est que
l’on risque de prendre un chemin plus long que ne´cessaire : toutes les cellules de Voronoi
n’ont pas ne´cessairement la meˆme taille. Un autre proble`me re´side dans la particularite´
de nos de´placements dans un baˆtiment : on ne recherche pas ne´cessairement le chemin le
plus court, mais ge´ne´ralement celui qui nous fait traverser le moins de pie`ces. Nous avons
donc de´cide´ de de´couper le proble`me en deux. Dans un premier temps, nous recherchons
le plus court chemin en termes d’areˆtes parcourues au niveau macroscopique, afin de
traverser le moins de pie`ces possibles. Dans un deuxie`me temps, le de´placement dans une
meˆme pie`ce est de´finie en trouvant le trajet le plus court. Pour cela, comme la position
des germes des cellules de Voronoi sont connues, nous ajoutons un poids a` l’areˆte reliant
deux cellules e´quivalant a` la distance se´parant les deux germes.
3.4 Cas re´aliste : le baˆtiment inconnu
Dans cette section, nous e´valuons InPReSS dans une utilisation concre`te de l’applica-
tion et sur un nouveau baˆtiment, pre´sente´ sur la figure 3.17. Nous e´valuons sa capacite´ a`
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construire le plan du baˆtiment apre`s le passage d’un utilisateur, puis d’un second. Enfin,
nous e´valuons la consommation e´nerge´tique de l’application.
Figure 3.17 Plan du baˆtiment-test.
Pour pouvoir proposer une navigation dans le baˆtiment, une seule information est
ne´cessaire : le contour exte´rieur du baˆtiment, que l’on peut retrouver facilement graˆce a`
des analyses satellites ou a` travers une application comme Google Maps [25]. Lorsque
le premier utilisateur entre dans le baˆtiment, nous ne pouvons pas lui proposer de plan
ni de navigation. En revanche, nous collectons ses donne´es pour reconstruire un plan
de navigation dans le baˆtiment. Chaque point de collecte repre´sente un germe dans
le partitionnement de Voronoi. Pour InPReSS, un germe est collecte´ toutes les deux
secondes. Cela permet d’obtenir environ un point tous les deux me`tres lors du trajet de
l’utilisateur. Il s’agit aussi de l’ordre de grandeur de la fre´quence de rafraˆıchissement de
la plupart des solutions de localisation indoor [18, 62].
Ce plan pourra eˆtre propose´ aux prochains utilisateurs souhaitant naviguer dans le
baˆtiment. Ces meˆmes utilisateurs enrichissent par leurs trajets le plan du baˆtiment. Les
cellules de Voronoi seront recalcule´es en fonction des nouveaux points de mesure (germes)
des nouveaux utilisateurs. Il est par ailleurs possible que ces nouveaux points soient trop
proches des anciens pour cre´er deux cellules diffe´rentes. Dans ce cas, on peut envisager
de remplacer le germe le plus ancien par le nouveau, pris au meˆme endroit.
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3.4.1 Apre`s le trajet d’un utilisateur
Lors de notre expe´rimentation, le premier utilisateur a suivi la trajectoire pre´sente´e
en rouge sur la figure 3.18. Avec seulement vingt quatre points de mesure, cinq pie`ces
sont correctement identifie´es sur les huit du baˆtiment. Il s’agit en re´alite´ des cinq pie`ces
visite´es par l’utilisateur. Certaines pie`ces restent cache´es de l’application. Ce sera le cas
tant qu’aucun utilisateur n’y sera rentre´. En pointille´s, on peut e´galement voir que les
portes ont e´te´ correctement trouve´es, meˆme si elles ne sont pas pre´cise´ment indique´es,
par manque de points de mesure.
Figure 3.18 Trajet du premier utilisateur (en rouge) et plan obtenu (en bleu).
3.4.2 En regroupant les donne´es de deux utilisateurs
Pour comple´ter ce plan, un deuxie`me utilisateur a suivi, quant a` lui, une autre
trajectoire, qui comple`te celle du premier utilisateur. Elle est pre´sente´e en rouge sur la
figure 3.19. Ce dernier n’utilise pas le meˆme smartphone que le premier utilisateur - un
Samsung Galaxy S5 contre un LG Google Nexus 5 -, et il effectue son trajet a` un autre
moment de la journe´e : il est donc impossible de fusionner les deux bases de donne´es.
La luminosite´ dans le baˆtiment a pu changer par exemple. Ainsi, InPReSS calcule un
deuxie`me plan du baˆtiment a` l’aide uniquement des donne´es du deuxie`me utilisateur. On
obtient le plan en orange de la figure 3.19. Graˆce a` ce deuxie`me utilisateur, six pie`ces sur
huit ont e´te´ identifie´es par InPReSS.
Ensuite, InPReSS fusionne les deux plans calcule´s par superposition : on applique le
diagramme de Voronoi sur l’ensemble des points de mesure localise´s des deux utilisateurs.
Pour chaque couple de cellules de Voronoi (A et B) adjacentes issues des deux plans
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Figure 3.19 Trajet du second utilisateur (en rouge) et plan obtenu (en orange).
pre´ce´demment calcule´s, trois cas se pre´sentent.
— Les deux cellules sont toujours adjacentes dans le nouveau de´coupage du plan : la
dissimilarite´ entre les deux cellules est conserve´e (que ce soit un mur, une porte
ou une ouverture).
— Les deux cellules ne sont plus adjacentes dans le nouveau de´coupage du plan et il
n’existait pas de mur ou de porte : les nouveaux liens sont ouverts.
— Les deux cellules ne sont plus adjacentes dans le nouveau de´coupage du plan, et
il existait un mur entre les deux cellules A et B. Ce mur est positionne´ entre les
deux nouvelles cellules place´es entre A et B les plus e´loigne´es.
La figure 3.20 pre´sente le plan du baˆtiment obtenu (en rouge). Avec deux utilisateurs,
sept pie`ces sur huit ont e´te´ correctement identifie´es.
Pour obtenir un plan e´volutif, c’est-a`-dire qui s’adapte aux changements du baˆtiment,
il suffit donc de rajouter une dure´e de vie aux donne´es remonte´es. Cette dure´e de vie
ne peut eˆtre fixe´e dans l’absolu et doit de´pendre de la taille du baˆtiment et du nombre
d’utilisateurs qui le visitent.
Pour notre dernie`re expe´rience, Bob arrive finalement dans notre baˆtiment test, a`
l’entre´e (voir figure 3.21. Il veut rejoindre le point en forme d’e´toile. InPReSS lui propose
au niveau macroscopique le trajet : B-C-E-F. Sur son application, il peut voir le plan du
baˆtiment et le trajet de cellule en cellule comme le montre la figure 3.21.
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Figure 3.20 Plan du baˆtiment obtenu a` l’aide de deux utilisateurs.
Figure 3.21 Trajet propose´ (en bleu) par InPReSS pour rejoindre sa destination (e´toile)
a` partir de sa position (cercle).
3.4.3 Consommation e´nerge´tique
Le plan calcule´ a` partir des donne´es du smartphone d’un utilisateur ne lui sert pas
directement : il est utile pour les prochaines personnes qui entreront dans le baˆtiment.
La consommation de batterie sur le smartphone de l’utilisateur doit donc eˆtre limite´e.
Or, la consommation e´nerge´tique d’InPReSS est directement lie´e a` celles des capteurs
d’ambiance utilise´s. La figure 3.22 montre le niveau de batterie d’un smartphone LG
Google Nexus 5 en fonction du temps en utilisant InPReSS. La batterie de l’utilisateur
n’a baisse´ que de 1,7% en deux heures.
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Figure 3.22 Consommation de batterie d’InPReSS au cours du temps.
3.4.4 Conclusion
InPReSS permet de reconstruire le plan d’un baˆtiment graˆce a` l’aide des capteurs
de smartphones des utilisateurs qui se de´placent dans toutes les pie`ces. En cumulant
leurs trajets, InPReSS peut ainsi de´finir l’ensemble des chemins possibles entre tous les
endroits du baˆtiment.
De`s le passage du premier utilisateur, les donne´es que son smartphone a collecte´es
permettent d’e´laborer un plan. Le suivant peut ainsi naviguer dans le baˆtiment dans
les pie`ces de´ja` emprunte´es par l’utilisateur pre´ce´dent. Les passages re´guliers de chaque
utilisateur renforcent alors la quantite´ de chemins et de destinations possibles.
De`s lors, InPReSS propose un chemin entre les salles du baˆtiment jusqu’a` la destination
choisie par l’utilisateur. Finalement, la collecte des informations des capteurs a peu
d’influence sur la batterie de l’utilisateur.

Chapitre 4
Extension de la de´tection de
locomotion aux modes de transport
Notre e´tude sur la localisation indoor nous a conduit a` l’analyse pousse´e des capteurs
inclus dans nos smartphones. Notamment, nous avons pu observer que l’e´tude des signaux
des capteurs de mouvement peut permettre de de´tecter les locomotions de l’homme. Pour-
quoi se limiter alors aux de´placements humains ? Nous tentons dans ce chapitre d’e´tendre
la de´tection de locomotions humaines a` l’ensemble de nos moyens de de´placement : ve´lo,
voiture, train, etc. Nous montrons que les seuls capteurs de mouvement ne permettent
pas d’obtenir une pre´cision suffisante dans la de´tection de tous les moyens de transport.
Or, comme nous avons pu le voir dans le chapitre pre´ce´dent, les autres capteurs du
smartphone peuvent aussi eˆtre utilise´s pour l’analyse de l’environnement.
Dans ce chapitre, nous faisons une analyse des solutions de de´tection du mode de
transport pre´sentes dans la litte´rature. Nous proposons alors notre solution de de´tection
de moyens de transport fonde´e sur un syste`me de classification de type Random Forest
[117]. Enfin nous envisageons une application concre`te de ce type d’algorithmes a` la
gestion de places de parking en ville.
4.1 La de´tection du mode de transport
La de´tection du mode de transport n’a longtemps e´te´ qu’un sous-domaine de la
recherche dans la de´tection d’activite´s humaines [118, 119]. Ces solutions consistent
a` de´terminer l’occupation de l’utilisateur, notamment dans le suivi de ses activite´s
sportives (course a` pied, gymnastique, etc.) ou quotidienne (brossage de dents, cuisine,
102 Extension de la de´tection de locomotion aux modes de transport
etc.). Conforme´ment a` ces solutions, les premie`res me´thodes de de´tection de mode de
transport ont propose´ de cre´er une carte embarque´e par l’utilisateur forme´e de plusieurs
capteurs [119, 120]. Rapidement, cependant, la place pre´ponde´rante des smartphones
a remis celui-ci au centre des recherches sur la de´tection du mode de transport. Ces
dernie`res anne´es, des applications sont donc apparues pour fonctionner directement sur
smartphone, sans e´quipement externe.
4.1.1 Les syste`mes GPS
Les premie`res solutions sur smartphones envisage´es reposent sur le GPS. La vitesse
de de´placement de l’utilisateur qu’il est possible de calculer a` partir des coordonne´es GPS
peut suffire pour distinguer un ve´hicule motorise´ en vitesse de pointe, d’un ve´lo ou d’un
pie´ton. Cependant, en ville, la vitesse d’une voiture est tre`s irre´gulie`re et de´pendante
de l’environnement et du trafic. Zheng et al. [121, 122] proposent d’utiliser d’autres
informations, telles que les changements de direction ou les acce´le´rations (calcule´es a`
partir de la vitesse). A` partir de toutes ces informations et de la connaissance du re´seau
routier, les auteurs parviennent a` une pre´cision de 75,6% dans la classification des moyens
de transports de l’utilisateur suivants : pie´ton, bus, voiture, ve´lo. Les travaux ulte´rieurs
ont e´te´ consacre´s a` l’ame´lioration de cette pre´cision, notamment avec l’ajout d’autres
informations.
[123, 124] proposent d’utiliser les donne´es exte´rieures, tels que les donne´es ge´ographiques
via le syste`me d’information ge´ographique (SIG), les positions des bus, les lignes ferro-
viaires, etc. Ils parviennent ainsi a` ame´liorer la pre´cision de de´tection de 17%. Cependant,
ces informations sont difficilement accessibles pour une application a` grande e´chelle. C’est
pourquoi Reddy et al. [125] ou Tao Feng et al. [126] ont propose´ de combiner les donne´es
GPS aux acce´le´rome`tres embarque´s sur les smartphones, permettant d’atteindre une
pre´cision de plus de 90% pour les modes de transport motorise´s, stationnaires, pe´destres
et cyclistes. Ils utilisent notamment une me´thode de classification de type “arbre de
de´cision”.
Toutes ces solutions posse`dent un inconve´nient majeur : la consommation excessive
de batterie. En effet, le GPS est particulie`rement couˆteux en termes d’e´nergie et ne peut
pas eˆtre utilise´ en continu inde´finiment. De plus, le temps d’obtention du signal GPS est
tre`s variable et peut eˆtre un frein dans le temps d’obtention de la classification. Pire, le
signal GPS peut eˆtre perdu (notamment en inte´rieur, bien suˆr, comme dans les parkings
souterrains).
4.1 La de´tection du mode de transport 103
4.1.2 Les signaux terrestres
Afin d’e´viter l’utilisation du signal GPS, Muthukrishman et al. [127] et le syste`me
LOCADIO [128] ont propose´ d’utiliser le signal Wi-Fi. Cependant celui-ci est tre`s
instable et ces propositions se limitent a` de´tecter la mobilite´ de l’utilisateur suivant les
changements dans le signal Wi-Fi rec¸u. Ils ne distinguent donc pas spe´cifiquement les
modes de transport. Sohn et al. [129] utilisent le signal GSM, plus stable et surtout
pre´sent partout. Pourtant, le taux de de´tection n’est toujours pas suffisant. Mun et al.
[130] proposent ainsi de combiner les deux infrastructures : Wi-Fi et GSM. Ils parviennent
a` obtenir un taux de de´tection de l’ordre de 85% pour trois types de transport : voiture,
pe´destre et stationnaire.
Les signaux terrestres sont ainsi une bonne solution pour parvenir a` identifier simple-
ment si l’utilisateur est pie´ton ou motorise´. Cela limite par conse´quent les applications,
dans la mesure ou` elles ne permettent pas de diffe´rencier correctement les diffe´rents
modes de transport.
4.1.3 Les acce´le´rome`tres
Wang et al. [131] proposent d’utiliser les acce´le´rome`tres pre´sents dans les smartphones
pour de´tecter les modes de transport suivants : stationnaire, pe´destre, bus, train, me´tro,
tram. Pourtant, le taux de de´tection n’est que de 60% en raison de l’incertitude des
valeurs d’acce´le´ration. Peaks [132] est le premier syste`me qui permette d’atteindre un
taux de pre´cision plus satisfaisant, de l’ordre de 85%. Pour cela, les auteurs proposent
un algorithme de classification en trois temps. Tout d’abord, ils extraient du signal
d’acce´le´ration une dizaine de parame`tres : fre´quence, moyenne, intensite´, maxima, etc.
Dans cette se´lection re´side leur principale diffe´renciation, elle permet d’obtenir une
information plus comple`te sur le signal qu’une simple valeur ponctuelle. Ils se´parent
ensuite les moyens de transports en trois types : motorise´s, pe´destres et stationnaires
graˆce aux informations simples de l’acce´le´ration. Enfin, le mode de transport pre´cis
(voiture, train, bus) est identifie´ graˆce a` une me´thode de classification.
4.1.4 Objectifs
Les syste`mes de de´tection de mode de transports fonde´s sur les re´seaux satellitaires
ou terrestres combinent impre´cision et forte consommation e´nerge´tique. Les solutions
utilisant les acce´le´rome`tres du smartphone sont prometteuses puisqu’elles parviennent a`
atteindre un taux de de´tection de l’ordre de plus de 80% tout en ayant un impact limite´
sur la batterie de l’utilisateur. Pourtant, certaines applications ne´cessitent un taux de
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de´tection plus important encore, et ce, quel que soit le mode de transport de l’utilisateur.
Comme nous avons pu le voir dans les chapitres pre´ce´dents, les smartphones re´cents
contiennent de plus en plus de capteurs. Notamment, la plupart de ceux qui devaient eˆtre
embarque´s se´pare´ment pour la de´tection du mode de transport [133] sont aujourd’hui
pre´sents dans les smartphones. Nous proposons donc d’utiliser l’ensemble des capteurs
des smartphones pour de´tecter le mode de transport de l’utilisateur, sans se limiter aux
seuls acce´le´rome`tres.
4.2 De´tection du mode de transport avec les capteurs du
smartphone
Dans cette section, nous proposons notre module de de´tection du mode de transport
sur smartphone. Celui-ci ne´cessite le signal des principaux capteurs embarque´s, puis
indique le mode de transport de l’usager, parmi : pie´ton, ve´lo, bus, voiture, me´tro,
moto, train, tram et avion. La pre´cision de l’algorithme, supe´rieure a` 95%, est obtenue
graˆce a` l’extraction des principales statistiques des signaux des capteurs et a` un algorithme
de classification adapte´e, de type Random Forest [117].
4.2.1 Les signaux capte´s par le smartphone
Le fait que l’acce´le´ration d’un utilisateur soit un indice sur son mode de transport
paraˆıt intuitif : un pie´ton ne peut pas acce´le´rer aussi vite qu’une voiture. La figure
4.1 propose de confirmer notre intuition. Nous avons installe´ sur les smartphones de
douze utilisateurs une application de collecte des signaux des capteurs d’ambiance. Pour
diffe´rents moyens de transport, nous avons alors collecte´ les valeurs des capteurs. Sur la
figure 4.1, nous avons repre´sente´ la re´partition de l’acce´le´ration frontale (moyenne sur
2s) dans les diffe´rents modes de transport conside´re´s, sous forme de boˆıte a` moustaches
(boxplot). La plus haute valeur me´diane est obtenue pour le me´tro, ce qui peut s’expliquer
par les fortes acce´le´rations successives subies par l’utilisateur d’un me´tro apre`s chaque
arreˆt. En revanche, on peut s’apercevoir que la diffe´rence est beaucoup moins e´vidente
entre la voiture et le reste des transports. Certes, l’acce´le´ration peut eˆtre importante en
voiture, au de´marrage, mais elle peut aussi eˆtre beaucoup moins forte durant le trajet ou
dans un embouteillage. Ceci explique la re´partition tre`s large des valeurs de l’acce´le´ration
en voiture. L’acce´le´ration du pie´ton est elle, en revanche, confine´e a` de faibles valeurs, en
raison de ses limites physiologiques.
Ce meˆme type d’intuition a e´te´ la cle´ de notre e´tude. Par exemple, le niveau sonore
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Figure 4.1 Boxplot de l’acce´le´ration frontale moyenne pour les 9 modes de transport
conside´re´s.
est bien plus e´leve´ a` moto qu’en bus ou en voiture. De la meˆme fac¸on, la luminosite´ est
plus grande en exte´rieur qu’en inte´rieur, ce qui se re´percute sur le capteur de lumie`re du
smartphone lorsqu’il est dans un bus ou dans un me´tro.
La figure 4.2 pre´sente la re´partition du niveau sonore dans les diffe´rents modes de
transport conside´re´s, sous forme de boˆıte a` moustaches (ou boxplot) et sur plusieurs
heures d’expe´rimentation. Toutes les mesures ont e´te´ obtenues en utilisant un LG Google
Nexus 5. L’intuition que nous avons eue est en partie confirme´e : le niveau sonore me´dian
est bien plus e´leve´ a` moto qu’en bus ou a` pied. De plus, l’ensemble des valeurs est
concentre´ autour de cette valeur me´diane pour la moto. Cela permet d’obtenir une
corre´lation relativement e´leve´e entre la valeur du niveau sonore capte´ par le smartphone
et le transport en moto. Pourtant, en avion (il s’agit plus pre´cise´ment de planeurs de type
ULM) ou en voiture, le niveau sonore peut e´galement eˆtre e´leve´. Par ailleurs, certains
moyens de transport ne sont pas aussi bien identifie´s : on peut voir qu’un pie´ton peut
rencontrer tout type de niveau sonore, suivant sa proximite´ avec la route notamment.
Figure 4.2 Boxplot du niveau sonore pour les 9 modes de transport conside´re´s.
L’analyse de ces deux signaux permet d’obtenir une information non-ne´gligeable sur le
mode de transport de l’utilisateur. Une valeur ponctuelle d’un des capteurs n’est pourtant
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pas suffisante pour le de´terminer avec pre´cision. On peut e´galement voir la limite des
solutions fonde´es uniquement sur les acce´le´rome`tres du smartphone : l’acce´le´ration seule
ne permet pas d’identifier a` coup suˆr le mode de transport. La premie`re ide´e e´vidente est
donc de combiner les deux capteurs pour obtenir plus d’information. La figure 4.3 propose
un graphique combine´ des valeurs d’acce´le´ration et de niveau sonore obtenus dans les
diffe´rents modes de transport. Chaque point est un couple de valeurs et chaque couleur
repre´sente un mode de transport. Sur ce graphique, a` l’aide de seulement deux seuils,
on peut aise´ment distinguer les valeurs obtenues en train, en avion ou en voiture des
autres modes de transport. Cela confirme l’ide´e que la combinaison de capteurs ame´liore
grandement la de´tection du mode de transport.
Figure 4.3 Graphique des valeurs de niveau sonore et d’acce´le´ration appaire´s.
Pourtant, on peut voir que deux capteurs ne suffisent toujours pas pour distinguer
tous les modes de transport envisage´s. De plus, comme le propose [132], il est possible
d’extraire plus d’information d’un capteur que sa simple valeur moyenne. Ainsi, notre
me´thode de de´tection de mode de transport propose de combiner les signaux de tous les
capteurs communs aux smartphones re´cents :
— les acce´le´rome`tres, dans les trois directions ;
— les gyroscopes, dans les trois directions ;
— l’orientation, dans les trois directions ;
— le champ magne´tique, dans les trois directions ;
— le capteur de luminosite´ ;
— le barome`tre ;
— le microphone, pour le niveau sonore.
Nous obtenons donc un total de 15 signaux. Pour chaque signal a` trois axes, le signal
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est transforme´ dans le re´fe´rentiel de l’utilisateur, comme dans les chapitres pre´ce´dents.
4.2.2 Un syste`me de classification approprie´ : Random Forest
Peaks [132] a mis en e´vidence certaines caracte´ristiques du signal d’acce´le´ration utiles
dans la de´tection du mode de transport : les moyennes, les extrema, etc. Nous nous
sommes donc inspire´s de cette liste pour e´tablir une liste non-exhaustive des parame`tres
qui semblent pertinents.
Collection des variables explicatives
Le tableau 4.1 montre les 64 statistiques retenues dans chaque domaine temporel,
fre´quentiel et par ondelettes et pour chaque capteur. Cela conduit a` 2880 variables
explicatives.
Domaines Temporel, frequentiel, ondelettes
Statistiques ge´ne´rales Moyennes, e´cart type, variance, me´diane, valeur efficace, quartiles
5 pics et 5 valle´es Valeur, magnitude, largeur a` mi-hauteur, 2 inter-distances
Forme Kurtosis, asyme´trie, entropie, surface
Table 4.1 Statistiques extraites de chaque capteur pour cre´er les variables du mode`le.
Nous avons choisi d’utiliser les trois domaines principaux. Le domaine temporel, le
plus classique, permet d’obtenir les principales caracte´ristiques connues des signaux, telles
que la moyenne, les extrema, etc. Le domaine fre´quentiel permet de calculer la fre´quence
(ou la pe´riode) du signal, comme propose´ par [132]. Mais plutoˆt que de se limiter a`
cette unique valeur, nous observons l’ensemble du spectre fre´quentiel, repre´sentatif d’un
signal. Le domaine en ondelettes est utilise´ pour extraire notamment les informations des
phe´nome`nes locaux ou des discontinuite´s du signal.
Dans ces trois domaines, nous avons se´pare´ les 64 statistiques en trois types.
— Statistiques communes : il s’agit des statistiques les plus connues, incluant
notamment l’ensemble des moyennes (ge´ome´triques, harmoniques, arithme´tiques)
ainsi que les quartiles.
— Pics et Valle´es : nous extrayons du signal les cinq pics et cinq valle´es principaux.
Pour chacun d’entre eux, nous de´terminons l’abscisse du pic (la fre´quence dans le
domaine fre´quentiel), sa magnitude (l’extremum dans le domaine temporel), sa
largeur a` mi-hauteur, et la distance au prochain pic ou a` la prochaine valle´e dans
les deux sens.
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— Forme : nous avons e´galement choisi de calculer le kurtosis, qui mesure l’aplatis-
sement du signal, l’asyme´trie, l’entropie et la surface. Ces parame`tres de forme
permettent d’identifier la forme du signal et non une valeur locale ou moyenne.
Syste`me de classification
Plusieurs solutions de classification ont e´te´ propose´es dans la litte´rature. Le plus connu
d’entre eux est appele´ Partial Least Squares (PLS) [134], qui est lui-meˆme une e´volution
de l’analyse en composantes principales (ACP). Il essaie de de´finir un mode`le line´aire
[135] entre les variables explicatives et les variables cibles - qui sont, dans notre cas, les
moyens de transport. Ce mode`le, calcule´ de fac¸on ite´rative, permet d’extraire les variables
latentes (non-observables) qui de´crivent au mieux les variables cibles. PLS s’est montre´
par conse´quent particulie`rement efficace dans les cas ou` l’espace des variables explicatives
est bien plus grand que celui des variables cibles, ce qui est notre cas (2880 pour 9). En
effet, il est possible de choisir le nombre de composants cre´e´s pour de´crire l’espace cible.
Pourtant, comme PLS recherche des combinaisons line´aires entre les variables explicatives,
il faut qu’il puisse y en avoir [136] pour obtenir les variables cibles. Or la diversite´ des
variables explicatives que l’on a pu obtenir rend l’objectif ambitieux. Cela re´sulterait
probablement en la cre´ation d’un trop grand nombre de composants rendant inefficace
l’analyse.
Nous nous sommes donc plutoˆt tourne´s vers une approche de type arborescente.
Les arbres de de´cision sont des structures hie´rarchiques a` nœuds. A` chaque nœud de
l’arbre, l’algorithme se´lectionne une variable explicative et un seuil. Elle classe ensuite
les expe´riences en deux branches : celles dont la variable calcule´e est infe´rieure au seuil et
l’autre. La variable et le seuil ne sont pas choisis au hasard : ce sont ceux qui partitionnent
le mieux les expe´riences, c’est-a`-dire que le de´sordre dans les deux branches est minimise´.
Dans notre contexte, le de´sordre correspond au fait d’avoir le plus faible nombre de
modes de transport diffe´rents dans chaque branche, de sorte que les observations d’un
meˆme mode de transport partent dans la meˆme branche. Pour estimer ce de´sordre, nous
avons choisi d’utiliser l’entropie :
Di = −
∑
m∈∀modes
nm,i
Ni
log(
nm,i
Ni
)
ou` Ni est le nombre d’observations dans le nœud i et nm,i le nombre d’observations
correspondant au mode de transport m dans le nœud i.
Dans les nœuds terminaux, il ne doit alors rester que les observations appartenant au
meˆme mode de transport. La figure 4.4 montre un exemple de branche finale d’arbre
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obtenue.
Figure 4.4 Une des branches finales d’un des arbres obtenus en utilisant l’algorithme de
Random Forest
Bien qu’un arbre unique puisse fonctionner, il n’est pas adapte´ a` un grand nombre
de variables explicatives, dans la mesure ou` une seule d’entre elles est choisie a` chaque
nœud. Pour re´soudre ce proble`me, nous avons choisi d’utiliser l’algorithme Random
Forest [117]. A` chaque nœud, il se´lectionne la meilleure variable explicative parmi une
sous-partie seulement de l’ensemble des variables. Cette sous-partie est tire´e ale´atoirement.
Par ailleurs, plutoˆt que de se contenter d’un arbre, Random Forest construit une foreˆt.
Chaque arbre de la foreˆt est de´corre´le´ des autres par ce tirage ale´atoire a` chaque nœud.
Un autre avantage de l’algorithme de Random Forest est qu’il est facilement adaptable
en temps re´el, comme l’a montre´ [137].
Construction des arbres
En utilisant cette approche, nous avons mene´ une campagne d’expe´rimentations pour
assembler une base de donne´es importante. Nous avons propose´ a` douze utilisateurs de
participer a` la collecte, en essayant d’eˆtre repre´sentatif d’un e´chantillon de la population.
Les participants sont :
— 8 hommes et 4 femmes ;
— de 21 a` 58 ans ;
— de 1m60 a` 1m90.
Nous avons installe´ sur leur smartphone une application Android de collecte de
donne´es de capteurs. Les smartphones utilise´s sont :
— Sony Xperia E3 ;
— LG Google Nexus 5 ;
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— LG Google Nexus 6 ;
— LG G2 ;
— Huawei Honor 4X ;
— Samsung Galaxy S5 ;
— Samsung Galaxy S3 mini.
Nous avons ensuite demande´ aux utilisateurs de rentrer re´gulie`rement, sur leur
smartphone, leur moyen de transport. Pendant ce temps, automatiquement, l’application
collecte a` la fre´quence maximale les signaux des 15 capteurs du smartphone. Plusieurs
mois plus tard, nous avons re´colte´ l’ensemble des donne´es re´colte´es qui repre´sentent pre`s
de 30h d’expe´rimentation, dans trois zones ge´ographiques diffe´rentes (Toulouse, Caen,
Aix-en-Provence).
Sur l’ensemble de ces donne´es, les 2880 variables explicatives sont calcule´es toutes les
2 secondes. Cette pe´riode de deux secondes permet d’obtenir suffisamment de valeurs
diffe´rentes sans qu’elles ne soient trop corre´le´es. Avant d’appliquer le mode`le de classifi-
cation, nous avons de´cide´ d’enlever certaines variables pour limiter le temps de calcul et
supprimer les e´ventuelles corre´lations et qui pourraient fausser l’algorithme. Ainsi, nous
avons calcule´ la corre´lation croise´e entre toutes les variables explicatives et rejete´ les plus
corre´le´es. Cela nous permet d’obtenir une matrice de pre´diction comple`te. C’est cette
matrice qui est l’entre´e de l’algorithme de Random Forest. Nous pouvons alors lancer
l’analyse pour obtenir 500 arbres de la foreˆt, ordre de grandeur recommande´ par [117].
Ces arbres sont calcule´s hors-ligne. Dans l’algorithme en temps re´el, il suffit de calculer
les variables et de parcourir les arbres. Le mode de transport le plus choisi par la foreˆt
est celui identifie´ par notre algorithme.
Nous avons par ailleurs ve´rifie´ et analyse´ l’importance des statistiques retenues
dans notre algorithme de classification. Pour obtenir cette importance, nous utilisons la
formulation de [117] qui mesure la diminution du de´sordre δ(D(n)) apporte´e par une
variable explicative Xk dans chaque nœud n qui l’utilise et somme´e sur l’ensemble des
nœuds. Soit I(Xk) l’importance de la variable Xk : I(Xk) =
1
N
∑Nk
n=1 δ(D(n))
ou` N est le nombre total de nœuds et Nk le nombre de nœuds qui utilisent la variable
explicative Xk.
La figure 4.5 pre´sente le taux d’importance des variables somme´ par domaine. On
peut voir que les trois domaines sont importants meˆme si les domaines temporels et
fre´quentiels sont pre´ponde´rants. C’est probablement duˆ a` la se´lection des statistiques qui
peut eˆtre plus pertinente dans les domaines que l’on connait le mieux.
La figure 4.6 montre le taux d’importance des variables par type. Cela montre que
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4.2.3 Performances
Pour valider les performances de ce mode`le, nous avons demande´ aux douze utilisateurs
de reconduire l’expe´rience de collecte, pour obtenir 28 nouvelles heures d’expe´rimentation,
cette fois pour tester le mode`le. Au total 10282 de´cisions de mode de transport sont prises.
Dans un premier temps, nous avons choisi de ve´rifier notre choix d’utiliser l’algo-
rithme de Random Forest par rapport a` une approche PLS ou d’arbre de de´cision simple.
Conforme´ment a` la the´orie, le tableau 4.2 montre que Random Forest est de loin l’algo-
rithme qui permet les meilleures performances, avec une pre´cision de 98.65% largement
supe´rieure aux autres me´thodes. Pour exclure la probabilite´ de chance dans le choix du
mode de transport, nous avons e´galement calcule´ le crite`re kappa de Cohen de´fini par :
κ =
po − pe
1− pe
ou` po est la pre´cision absolue et pe repre´sente la probabilite´ d’un accord ale´atoire.
Me´thode De´tection Kappa
PLS 0,69 0,67
Single Tree 0,54 0,53
Random Forest 0,99 0,98
Table 4.2 Performances de Random Forest compare´ aux autres me´thodes de classification.
Dans notre cas, la pre´cision absolue et le kappa sont tre`s proches dans la mesure ou`
le nombre d’expe´riences par mode de transport est plus ou moins e´quitablement re´parti
comme le montre le tableau 4.3.
Nous comparons ensuite la pre´cision de notre algorithme dans la de´tection des neuf
modes de transports inde´pendamment. Le tableau 4.3 pre´sente la matrice de confusion
obtenue pour les neuf modes de transport. La matrice montre notamment que la pre´cision
de la de´tection ne descend jamais en-dessous de 95% quel que soit le mode de transport.
Nous avons choisi de comparer notre solution aux principales solutions de la litte´rature :
Zheng [121] pour les solutions GPS, Stenneth [123] pour les solutions GPS et informations
exte´rieures, Reddy [125] pour les solutions GPS et acce´le´rome`tres, Wang [131] et Peaks
[132] pour les solutions par acce´le´rome`tres uniquement. Le tableau 4.4 montre que notre
solution est de loin la plus pre´cise et la plus comple`te en termes de moyens de transport
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Transport Ve´lo Bus Voiture Me´tro Moto Pie´ton Train Tram Avion Pre´cision
Ve´lo 802 0 2 0 0 2 0 0 0 99,50%
Bus 0 837 0 0 0 0 0 47 0 97,51%
Voiture 3 8 1747 0 0 6 0 0 0 99,04%
Me´tro 0 1 0 583 0 0 0 26 0 95,57%
Moto 3 0 7 0 835 7 0 0 0 98,00%
Pie´ton 0 0 0 0 0 973 0 0 0 100,00%
Train 0 0 0 0 0 0 830 0 0 100,00%
Tram 0 7 0 0 0 0 0 1506 0 99,54%
Avion 0 7 0 0 0 0 0 6 1037 98,76%
Table 4.3 Matrice de confusion de notre solution de de´tection de mode de transport.
de´tecte´s.
Transport Ve´lo Bus Voiture Me´tro Moto Pie´ton Train Tram Avion Motorise´
Solution 99% 98% 99% 96% 98% 100% 100% 99% 99% 99%
Peaks - 78% - 65% - 95% 68% 84% - 74%
Wang 81% 58% 72% 53% - 81% - - - 54%
Reddy 87% - - - - 95% - - - 95%
Zheng 66% 67% 86% - - 89% - - - 76%
Stenneth 89% 88% 88% - - 98% 98% - - 91%
Table 4.4 Comparaison entre notre solution et les solutions concurrentes de la litte´rature.
4.3 SmartPark, une application concre`te : les places de
parking intelligentes
Cette section pre´sente une application concre`te de la de´tection du mode de transport :
le stationnement dans les villes intelligentes.
Carole se rend en ville avec son ve´hicule pre´fe´re´ (la voiture, le ve´lo ou la moto) et
cherche de´sespe´re´ment une place de parking libre. Elle allume son application sur son
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smartphone qui lui propose une place libre, pas tre`s loin d’elle et adapte´e a` son ve´hicule.
Elle a gagne´ du temps et de l’argent. Cependant, cette application n’existe pas encore.
Pourtant, la recherche d’une place de parking en ville est un proble`me connu. Une
e´tude du cabinet Parsons Brickerhoff [138] effectue´e dans le quartier de Chinatown a`
New York City a montre´ que 54% des conducteurs passaient plus de 20min a` rechercher
une place de parking libre en ville. Ces conducteurs en recherche de stationnement
repre´sentent 30% du trafic en ville [139, 140]. Limiter cette recherche permettrait donc
e´galement de limiter l’empreinte carbone des villes.
Une fois gare´e, Carole peut vaquer a` ses occupations. Lorsqu’elle choisit de libe´rer
sa place de parking, l’application calcule automatiquement le temps passe´ sur le sta-
tionnement et, le cas e´che´ant propose le re`glement de la somme due. Cela permet a`
Carole de ne pas avoir a` calculer le temps qu’elle va passer sur le stationnement et payer
en conse´quence le parcme`tre. Dans le meˆme temps, cela permet a` la ville de re´cupe´rer
une quantite´ non-ne´gligeable de places impaye´es. Cincinnati, par exemple, a estime´ a`
12 millions de dollars le manque a` gagner sur les places de parking non re´gle´es en 2005 [141].
La voiture n’est pas le seul mode de transport concerne´. De nombreuses villes aujour-
d’hui poussent, pour un gain de place et une diminution de la pollution, a` l’utilisation
de ve´los et de motos. La ville de Portland en Oregon a propose´ une carte des places
de stationnement pour ve´los [142]. Celles-ci sont rapidement prises d’assaut aux heures
de pointe, ce qui empeˆche une de´mocratisation de l’utilisation du ve´lo. A` Amsterdam
par exemple, 73000 ve´los mal gare´s ont duˆ eˆtre enleve´s de la ville [143]. Une application
de parking intelligent en ville doit donc aussi proposer une solution pour ces modes de
transport alternatifs.
L’obstacle majeur d’une telle application est la de´tection des moments ou` l’utilisateur
gare son ve´hicule et le moment ou` il libe`re la place... sans avoir re´duit la batterie
du smartphone de l’utilisateur a` ne´ant. Cette section propose d’analyser les solutions
existantes, puis envisage une solution qui utilise le module de de´tection du mode de
transport pre´sente´ pre´ce´demment.
4.3.1 Les solutions existantes
La premie`re solution envisage´e pour re´pondre a` ce proble`me a e´te´ propose´e par
Google via Google Open Spot [144]. Fonde´e sur le volontariat, elle propose a` l’utilisateur
de rentrer lui-meˆme dans l’application la place qu’il libe`re. Les e´tudes de Google ont
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montre´ que le syste`me est peu fiable a` cause de la ne´gligence de l’utilisateur et surtout
non-envisageable dans le cas ou` la place est payante. Le GPS a e´galement e´te´ propose´
pour re´pondre au proble`me : l’application de´tecte le stationnement et la libe´ration graˆce
a` la localisation de l’utilisateur et a` son mode de transport [123, 126]. Ces solutions
trouvent leur limite dans la consommation excessive de batterie : le GPS doit eˆtre
constamment allume´, meˆme lorsque l’utilisateur est gare´. Parksense [139] propose une
solution qui repose uniquement sur le re´seau Wi-Fi afin de re´duire la consommation
d’e´nergie. Malheureusement, nous avons pu voir pre´ce´demment que la pre´cision du Wi-Fi
est faible dans la de´tection du mode de transport, comme dans la localisation.
Faute d’une solution sur smartphone efficace, certaines villes ont copie´ le fonction-
nement des parkings prive´s en installant des e´quipements spe´cifiques (capteur de poids,
came´ras, etc.) sur chaque place pour identifier les places libres. Cette solution a par
exemple e´te´ choisie par San Francisco [145]. Le revers de la me´daille de cette solution
efficace est le couˆt d’installation et de maintenance. Une e´tude du de´partement ame´ricain
des transports [146] a estime´ le couˆt de de´ploiement total de cette solution a` San Francisco
entre 7,2 et 23 millions de dollars pour 40000 places. Une solution sur smartphone est
donc attendue pour limiter les investissements des villes connecte´es.
4.3.2 Architecture de SmartPark
Notre solution, appele´e SmartPark, est le premier syste`me qui permette de de´tecter
la libe´ration d’une place de parking, en se reposant uniquement sur le smartphone, et en
ayant un impact ne´gligeable sur la batterie. La figure 4.7 propose une bande dessine´e
illustrant le sce´nario de SmartPark du point de vue de l’utilisateur. Celui-ci installe
SmartPark sur son smartphone. Lorsqu’il recherche une place de parking libre, il envoie
une requeˆte a` l’application. Celle-ci de´tecte son mode de transport et lui envoie la liste
des places disponibles autour de lui adapte´es a` son mode de transport. Il en choisit une
et se gare. Il peut ensuite vaquer a` ses occupations jusqu’a` ce qu’il de´cide de libe´rer sa
place. Automatiquement, le montant duˆ lui est pre´leve´ en fonction du temps passe´ en
stationnement.
La figure 4.8 pre´sente l’architecture de SmartPark, qui suit quatre e´tapes majeures.
1. L’utilisateur recherche une place de parking et envoie une requeˆte de stationnement
libre : SmartPark utilise le module de de´tection de mode de transport et de´termine
les places libres dans le voisinage pour ce mode.
2. L’utilisateur se gare : SmartPark scanne les signaux Wi-Fi et cellulaires environ-
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Figure 4.7 Le point de vue de l’utilisateur sur SmartPark.
nants afin de cre´er un profil de localisation. Celui-ci est sauvegarde´ pour une
utilisation future.
3. Le ve´hicule est gare´ : l’utilisateur vaque a` ses occupations. Il peut se promener,
prendre le bus, le me´tro ou tout autre moyen de transport. SmartPark, dans le
meˆme temps, e´value toutes les 10s le mode de transport de l’utilisateur. De`s que
l’utilisateur a repris un ve´hicule du meˆme type que celui gare´, une alerte est leve´e :
l’utilisateur est peut-eˆtre en train de reprendre son ve´hicule. Pour ve´rifier qu’il
s’agit bien du meˆme ve´hicule - et non d’un ve´hicule du meˆme type, re´cupe´re´
plus loin, comme lors d’un covoiturage -, SmartPark scanne l’environnement et le
compare au scan du lieu de stationnement.
4. L’utilisateur libe`re sa place de parking : SmartPark de´tecte cet e´ve´nement car
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l’utilisateur a repris un ve´hicule du meˆme type et il l’a repris au meˆme endroit
d’apre`s le scan.
Figure 4.8 Architecture logique de SmartPark.
SmartPark repose ainsi sur deux fonctionnalite´s majeures :
— la de´tection du mode de transport, de´ja` pre´sente´e pre´ce´demment ;
— la ve´rification de la libe´ration du ve´hicule.
4.3.3 Ve´rification de la libe´ration du ve´hicule
Lorsqu’un utilisateur gare son ve´hicule, il entre le nume´ro de la place de parking qu’il
a choisie dans son application. Automatiquement, SmartPark cre´e un profil de localisation
en effectuant un scan Wi-Fi et cellulaire. Ce scan consiste a` recenser les noms des re´seaux
a` proximite´ et le niveau de signal rec¸u.
S1 = (S1(1), S1(2), ..., S1(a))
Ws1 = (Ws1(1),Ws1(2), ...,Ws1(a))
C1 = (C1(1), C1(2), ..., C1(b))
Wc1 = (Wc1(1),Wc1(2), ...,Wc1(b))
ou` S1 est la liste des SSID des a points d’acce`s a` porte´e ; Ws1 est la liste des niveaux de
puissance de signaux rec¸us ; C1 est la liste des Cell-id des b stations capte´es ; Wc1 les
RSSI (Received Signal Strengh Indication) des cellules voisines.
De`s lors, lorsque SmartPark de´tecte que l’utilisateur a repris le meˆme mode de
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transport que le ve´hicule gare´, il effectue un nouveau scan, et compare le profil de
localisation a` celui pre´ce´demment collecte´. Pour comparer, nous proposons un coefficient
de similarite´ C :
C =
1
a∑
i=1
Ws1(i)
a∑
i=1
Ws1(i)(1− |Ws1(i)−Ws2(i)
Ws1(i)
|) (4.1)
+
1
b∑
i=1
Wc1(i)
b∑
i=1
Wc1(i)(1− |Wc1(i)−Wc2(i)
Wc1(i)
|)
ou` Ws2(i) et Wc2(i) repre´sentent les niveaux de signaux du second scan correspondant
aux points d’acce`s S1(i) et C1(i) - ramene´ a` 0 s’il n’est pas trouve´.
Ce coefficient prend en compte trois e´le´ments cle´s :
1. la proportion de points d’acce`s trouve´s : plus le nombre de points d’acce`s retrouve´s
lors du second scan est grand, plus il est probable que les scans ont e´te´ effectue´s
au meˆme endroit ;
2. la valeur des niveaux de signal : plus la diffe´rence entre les deux mesures d’un
meˆme point d’acce`s est faible, plus le coefficient est grand.
3. favoriser les puissances les plus hautes : plus le point d’acce`s est proche, plus la
puissance rec¸ue est e´leve´e, plus son poids dans le coefficient est important. L’ide´e
est que si un point d’acce`s est proche lors du premier scan, il a d’autant plus de
chances d’eˆtre pre´sent lors du second scan, car il est proche du stationnement et
subit donc moins la variabilite´ du signal Wi-Fi.
Pour ve´rifier les performances de ce scan, nous avons demande´ a` un volontaire de
se garer puis de libe´rer sa place de parking a` 29 reprises. Par ailleurs, nous lui avons
demande´ de re´aliser de fausses libe´rations. Pour cela`, le volontaire gare son ve´hicule a` 27
reprises puis re´cupe`re un autre ve´hicule du meˆme type un peu plus loin. Dans la figure
4.9, nous comparons le taux de de´tection (parmi les 29 e´ve´nements de parking/libe´ration)
et de faux positifs (mauvaise de´tection de libe´ration parmi les 27 faux-positifs) pour
plusieurs coefficients de la litte´rature : ceux de Parksense [139], le traditionnel indice de
Tanimoto [147] (ponde´re´ ou non) et l’indice de Jaccard, le plus utilise´ pour comparer
deux scans Wi-Fi : J = |S1∩S2||S1∪S2|
La figure 4.9 montre les performances obtenues pour diffe´rentes valeurs de seuil de
similarite´. L’indice de Jaccard est trop conservateur, car utilise´ dans des environnements
beaucoup plus petits, en indoor notamment. Il ame`ne ainsi a` ignorer un grand nombre
de vraies libe´rations de parking, car l’environnement a change´ entre-temps. Tanimoto et
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ParkSense fonctionnent mieux, mais, meˆme pour un coefficient ide´al de 0,5, ils pre´sentent
un grand nombre de faux positifs, notamment car ils n’utilisent pas la puissance du signal
rec¸u. Le coefficient de SmartPark, au contraire, permet d’identifier correctement 97% des
libe´rations sans faux positif.
Figure 4.9 Taux de faux positifs et de de´tection pour diffe´rents coefficients de similarite´
et diffe´rents seuils.
4.3.4 E´valuation et conclusion
Nous avons demande´ a` sept volontaires dans trois villes diffe´rentes d’utiliser SmartPark
pour une pe´riode de quelques mois. Nous leur avons demande´ d’allumer leur smartphone
et d’indiquer a` l’application les moments ou` ils garaient et re´cupe´raient leur ve´hicule.
Cinq d’entre eux se de´placent plutoˆt en voiture tandis que deux autres prennent parfois
un ve´lo. A` la fin de l’expe´rience, nous avons obtenus 52 e´ve´nements de parking et de
libe´ration dont 46 en voiture et 6 a` ve´lo. SmartPark a re´ussi a` chaque fois a` de´tecter
les e´ve´nements de parking, avec un seul faux positif. Pour ce cas, l’utilisateur est alle´
dans la voiture d’un ami juste apre`s s’eˆtre gare´ et a` seulement quelques me`tres. La figure
4.10 re´pertorie le pourcentage des modes de transport de´tecte´s pendant que le ve´hicule
e´tait gare´. La figure 4.11 pre´sente la fonction de distribution cumulative du temps de
stationnement des utilisateurs.
Nous avons e´galement voulu mesurer la consommation de batterie de SmartPark. Pour
la limiter, SmartPark ne de´tecte pas en continu le mode de transport de l’utilisateur. Dans
cette e´tude, l’estimation est effectue´e toutes les 10s. C’est un compromis entre la rapidite´
de de´tection du changement de mode de transport et la consommation e´nerge´tique. Nous
avons alors mesure´ l’e´nergie consomme´e par les 6 capteurs. Nous avons trouve´ 197mA en
moyenne sur les sept smartphones de l’expe´rience. Cela repre´sente 1615mJ toutes les
10s. SmartPark consomme e´galement un scan passif a` chaque ve´rification de localisation,
qui repre´sente environ 117mA pendant 1,07s soit 513mJ en moyenne. La figure 4.12
compare cette consommation a` celle d’une application utilisant le GPS ou le Wi-Fi en
120 Extension de la de´tection de locomotion aux modes de transport
Pedestrian
Bicycle
Subway
Bus
Tramway
16%
18,7%
8%
54,7%
Figure 4.10 Pourcentage de de´tection du mode de transport pendant le stationnement.
Figure 4.11 CDF du temps de stationnement.
continu. Pour obtenir cette courbe, nous avons simule´ la consommation de batterie d’un
smartphone LG Google Nexus 5 en utilisant les re´sultats obtenus sur deux heures de
mesure re´elles. On peut voir que SmartPark a un impact ne´gligeable sur la batterie
puisqu’au bout de 5h, la charge de la batterie n’a diminue´ que d’environ 4%, ce qui est
beaucoup moins que pour les solutions Wi-Fi ou GPS.
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Figure 4.12 Consommation de batterie moyenne de SmartPark compare´ au Wi-Fi et au
GPS.

Conclusions et perspectives
Conclusions
Les technologies de l’information et de la communication (TIC) proposent des services
de plus en plus nombreux aux usagers. Ces services se nourrissent des informations
re´colte´es de l’usager, et tout particulie`rement sa localisation. Le smartphone joue un roˆle
majeur dans cette e´volution car il accompagne son utilisateur dans tous ses de´placements.
Si la navigation par satellite, et notamment la de´mocratisation du GPS, a re´solu le
proble`me de la localisation en exte´rieur, la localisation indoor reste un proble`me en
suspens.
Bien qu’il existe des solutions depuis plusieurs anne´es, elles sont toutes restreintes
a` un domaine d’application pre´cis et ne permettent pas la navigation a` l’inte´rieur d’un
baˆtiment inconnu. La trilate´ration du signal Wi-Fi permet une localisation impre´cise, de
l’ordre de la dizaine de me`tres, rendant impossible la navigation. La prise d’empreintes
Wi-Fi (ou Bluetooth) d’un baˆtiment ne´cessite une phase de pre´-de´ploiement et une
connaissance du baˆtiment. Les solutions UWB demandent l’installation de capteurs
spe´cifiques dans le baˆtiment et sur le smartphone de l’utilisateur. La dernie`re famille de
solutions, fonde´e sur les capteurs de mouvement du smartphone, est grandement limite´e
par l’impre´cision de ces capteurs.
Dans cette the`se, nous souhaitions obtenir une solution de navigation indoor qui
permette a` un utilisateur e´quipe´ de son smartphone de trouver son chemin dans un
baˆtiment inconnu, sans aucun besoin d’infrastructure ou de pre´-de´ploiement. Pour cela`,
nous nous proposions d’e´tudier la faisabilite´ d’utiliser la navigation a` l’estime a` partir
des capteurs de mouvement du smartphone, en de´pit de leurs impre´cisions de mesure.
Nous avons pre´sente´ Acrux, notre solution de localisation indoor qui repose sur la
diffe´renciation du mouvement humain en locomotions. Acrux permet de suivre le trajet de
l’utilisateur en utilisant les donne´es des acce´le´rome`tres du smartphone. Ceux-ci e´tant trop
impre´cis, Acrux n’utilise que leur forme pour identifier la locomotion de l’utilisateur et sa
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cadence de marche. Acrux permet e´galement de suivre les de´placements de l’utilisateur
entre les diffe´rents e´tages d’un baˆtiment lorsqu’il utilise des escaliers, un escalator ou un
ascenseur. La pre´cision d’Acrux, qui reste de l’ordre du me`tre sur plusieurs centaines de
me`tres de de´placement, permet son utilisation dans une solution de navigation semblable
a` celles propose´es en exte´rieur.
En reposant sur Acrux, ou sur une autre solution de localisation indoor, nous avons
propose´ InPReSS. InPReSS permet de recre´er le plan d’un baˆtiment graˆce aux capteurs
d’ambiance des smartphones des utilisateurs se de´placant dans ce baˆtiment. Ainsi,
InPReSS peut proposer aux utilisateurs suivants de tracer leur trajectoire sur un plan
dynamique. Par ailleurs, InPReSS permet e´galement de calculer un chemin entre une
source et une destination dans le baˆtiment graˆce a` une repre´sentation du baˆtiment sous
forme de graphe non-oriente´ value´. Nous avons notamment montre´ que 80 points de
mesure permettent de retrouver tous les trajets possibles dans un baˆtiment de 480m2.
Graˆce a` l’analyse des capteurs de mouvement d’InPReSS et a` la de´tection de signa-
tures de signaux d’Acrux, nous avons propose´ d’e´tendre la de´tection de la locomotion
humaine aux moyens de transports. Nous avons montre´ qu’il est possible de de´tecter le
moyen de transport d’un utilisateur avec une pre´cision de plus de 95% en utilisant une
me´thode de classification de type Random Forest. Nous avons alors propose´ SmartPark,
une application permettant de trouver des places de stationnement libres en ville, qui
utilise cette de´tection du mode de transport.
Perspectives
Nous avons mis en e´vidence une solution de localisation et de cre´ation de plan qui,
combine´s, permettent la navigation dans un baˆtiment inconnu, sans infrastructure ni pre´-
de´ploiement. Or, il existe des baˆtiments connus, ou` il est tout a` fait envisageable de re´aliser
un pre´-de´ploiement ou d’ajouter une infrastructure. Par exemple, lors d’e´ve´nements
temporaires dans de grands espaces (festivals, confe´rences, etc.), les baˆtiments sont isole´s
et une phase de prise d’empreintes peut eˆtre effectue´e rapidement et sans gros surcouˆt.
Dans ce cadre, et comme nous avons pu le pre´senter en introduction, il est tout a` fait
envisageable de combiner deux solutions telles que la navigation a` l’estime propose´e par
Acrux et le fingerprinting. Cette dernie`re permet notamment d’obtenir une erreur de
localisation qui ne de´pend pas de la dure´e de de´placement, au contraire de la navigation
a` l’estime.
Par ailleurs, dans un cadre plus ge´ne´ral, il est envisageable d’utiliser l’approche
de´terministe de la trilate´ration du signal Wi-Fi de´ja` existant pour re´soudre le proble`me
de la croissance de l’erreur d’Acrux au cours du temps et du de´placement.
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Dans le cadre de cette the`se, nous avons e´galement pu voir l’utilite´ des capteurs du
smartphone dans les futures applications des technologies de l’information. Alors que
nous les savions tre`s impre´cis, ils peuvent s’ave´rer suffisants dans certaines applications
concre`tes. Pour Acrux, c’est la compre´hension de la locomotion humaine et son effet
sur les capteurs de mouvement qui permet de corriger leur impre´cision. Dans ce cadre,
deux the´matiques majeures semblent eˆtre des voies de recherche : la sante´ et les villes
connecte´es.
Dans le domaine de la sante´, de nombreux objets connecte´s sont aujourd’hui propose´s
dans le cadre de l’Internet des Objets. Pourtant, ces objets doivent eˆtre achete´s se´pare´ment
et sont parfois encombrants. Cela ge`ne e´norme´ment leur diffusion aupre`s du grand public.
En revanche, les smartphones, meˆme impre´cis, peuvent fournir une premie`re source
d’information sur la sante´ de leurs utilisateurs, sans qu’ils aient a` agir.
Par ailleurs, l’importance croissante de la the´matique des smart cities a mene´ a` envi-
sager l’installation d’un tre`s grand nombre de capteurs dans les rues et les baˆtiments. Or,
les smartphones offrent des capteurs embarque´s, de´ja` connecte´s via le re´seau te´le´phonique
ou le Wi-Fi et qui suivent les mouvements de la population. De nombreuses applications
lie´es aux villes intelligentes peuvent alors e´merger a` partir de ces informations. SmartPark,
notre solution de gestion de stationnements intelligente s’inscrit dans ce cadre.
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N’he´sitez pas a` aller sur la plage si vous voulez faire du bruit.
un inconnu de Guidel-Plage

Re´sume´
L’environnement indoor permet un grand nombre de services issus des technologies de
l’information et de la communication. La localisation de l’utilisateur, via celle de son
smartphone, est donc un e´le´ment-cle´ de cette re´ussite. Cette the`se s’inte´resse au suivi
des de´placements de l’utilisateur graˆce aux capteurs de mouvement embarque´s dans son
smartphone. Elle repose sur la de´termination du type de locomotion. Nous proposons une
solution de navigation indoor comple`te, permettant de proposer a` l’utilisateur un chemin
jusqu’a` sa destination dans n’importe quel baˆtiment tout en connaissant sa position a`
chaque instant, avec une pre´cision de l’ordre du me`tre. De fac¸on analogue, nous avons
e´galement montre´ que nous pouvons de´terminer le mode de transport d’un utilisateur
pour une application de de´tection de places de parking libres.
Mots cle´s : Localisation, smartphones, capteurs, acce´le´rome`tres, indoor, inte´rieur,
navigation.
Abstract
Indoor environments present opportunities for a rich set of location-aware services in the
information and communications technology (ICT) area. Therefore, accurately localizing
a user indoors has become a key enabling technology. This thesis addresses the issue
of tracking a user equipped with an off-the-shelf smartphone by exploiting its embed-
ded motion sensors. Leveraging key characteristics of human locomotion, we propose a
complete, infrastructure-free indoor navigation solution, allowing a user to navigate any
unknown building with meter-level accuracy. Finally, extending our understanding of
locomotion to outdoors areas where users are inside vehicles, we design and implement a
smartphone application for smart on-street parking.
Keywords : Indoor localization, smartphones, motion sensors, navigation, on-street
parking
